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Resumo

A presente pesquisa tem como objetivo principal contribuir para o
entendimento acerca de como a comunicagcdo de politicas econbmicas
influenciam ativos financeiros, especialmente o mercado de agdes e taxas
de juros, por meio de uma investigagdo do sentimento presente nas
comunicacbes do Comité de Politica Monetaria (COPOM) do Banco Central
do Brasil (BCB) e do calculo da correlagdo com o prego desses ativos
financeiros.

A motivagdo se deu pela importancia direta das taxas de juros na vida
cotidiana das pessoas, que estd muito além do mercado financeiro,
influenciando desde o custo do crédito e financiamento de imdveis até as
taxas de poupancga e investimento. Alteragdes nas politicas de juros afetam
diretamente a economia real, impactando consumo, emprego e crescimento
econdmico, tornando o Banco Central um importante instrumento para
funcionamento do Estado como motor central da economia, conforme
proposto por Keynes (1936). A importancia do Banco Central esta também
em proteger o pais das flutuagées externas, garantindo a soberania
nacional, como destacado por Nieri (2021).

Este trabalho enfatiza a importancia de uma comunicagao eficaz por
parte dos bancos centrais e formuladores de politicas, a fim de garantir que
suas intengdes sejam compreendidas pelos agentes de mercado,
minimizando assim a volatilidade desnecessaria. Também trata sobre a
capacidade dos agentes econbmicos de compreender os objetivos das
acdes econdmicas futuras tomadas pelos formuladores de politicas
econdmicas, por meio da comunicagao que estes realizam. Conforme dito
por um dos responsaveis por essa comunicagdo no Banco Central
Americano, Bernanke, “Influenciar as expectativas do publico sobre acdes
politicas futuras tornou-se uma ferramenta critica (...)” (2011 p. 2, tradugao
prépria).

O estudo realizado por Maté, Sebdk e Barczikay (2021) analisou como a

comunicacgao publica do Conselho Monetario do Banco Central da Hungria



afetou os rendimentos dos titulos soberanos hungaros. Aplicando técnicas
de analise de texto, como um dicionario de sentimentos, os autores
encontraram que o forward guidance tem um efeito intra-anual nas
expectativas de mercado, nos rendimentos dos titulos e na volatilidade das
taxas de juros.

A integracdo de técnicas de aprendizado de maquina com analises
macroecondmicas proporciona uma nova perspectiva na previsao e
interpretacdo de dados econdmicos. Utilizando modelos avangados de
processamento de linguagem natural, € possivel analisar grandes volumes
de comunicagdes e documentos econémicos com maior precisao.

Estes modelos permitem identificar tendéncias implicitas e prever
reacbes de mercado com base nas comunicagbes do Banco Central,
enriquecendo a analise tradicional e oferecendo insights mais profundos
sobre a politica econdmica, conforme discutido por Doh, Kim e Yang (2021).

Desta forma, a capacidade de prever a reacdo de mercado com base em
analise de sentimento é uma importante ferramenta para balizar a
formulacdo de politicas econdmicas eficazes através de uma comunicagao
clara e estratégica, conhecida como forward guidance.

Forward guidance é a pratica de orientar as expectativas do mercado
sobre a futura trajetoria das politicas monetarias, influenciando assim as
decisbes econbmicas dos agentes no presente, conforme destacado por
Moller e Rechmann (2021). Historicamente, a politica monetaria era
conduzida principalmente através do controle de taxas de juros de curto
prazo, mas, com o tempo, o papel da comunicagdo e da transparéncia
aumentou significativamente, principalmente ap6és a Crise de 2008,
conforme destacado por Alfieri, Eratalay, Lapitskaya e Sharma (2022).

O estudo de Maté, Sebdk e Barczikay (2021), realizado na Hungria,
também corrobora essa evolugdo, mostrando que a comunicacdo do Banco
Central Europeu pode influenciar diretamente os retornos dos ativos
financeiros, mesmo em economias fora da zona do euro. O estudo também
mostrou que a eficacia do forward guidance varia de acordo com a jurisdigéao

e o contexto econémico especifico de cada pais.



No contexto do Banco Central Europeu, por exemplo, a analise das
comunicacoes revelou que a ordem e a énfase das mensagens pode alterar
significativamente as expectativas do mercado, conforme discutido por
Alfieri, Eratalay, Lapitskaya e Sharma (2022).

Neste trabalho, inicialmente foi realizada uma revisao bibliografica
abrangente sobre andlise de sentimento e sua aplicagdo no mercado
financeiro, destacando estudos que demonstram a influéncia das
comunicagcdes de bancos centrais sobre os mercados. Foram coletados
comunicados do Banco Central do Brasil, a partir de todas as comunicagdes
disponiveis e foram utilizadas apenas as comunicagdes divulgadas durante
o periodo de cambio flutuante, de forma a garantir maior robustez da
analise.

Foram utilizados algoritmos de processamento de linguagem natural
(PLN), de modelos de pares tépico / modificador e modelos de inteligéncia
artificial pré-treinados como o BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers), para classificar os sentimentos em categorias positivas,
negativas e neutras, em uma escala que varia de -1 até 1, como feito por
Doh, Kim e Yang (2021).

Com os dados de sentimento em maos, foi aplicada a analise de
correlagdo para investigar a relagdo entre o sentimento das comunicagdes
do BCB e as variagcbes diarias nos precos dos ativos financeiros
selecionados. Os resultados indicam que existe uma correlacdo entre o
sentimento das comunicag¢des do BCB e as variagdes nos pregos dos ativos
financeiros.

Especificamente, comunicados com tom positivo tendem a estar
associados a aumentos nos precos das acdes e diminuicdo da mediana das
expectativas de mercado para juros para o futuro. J& os comunicados com
tom negativo tendem a estar associados a quedas nos precos das agoes e
aumentos da mediana das expectativas de mercado para juros para o futuro.
Estes achados sugerem que o mercado financeiro, que pode ser entendido
como um proxy rapido para a economia real, reage nao apenas ao conteudo
explicito das politicas anunciadas, mas também ao sentimento implicito nas

comunicacgoes.



Por fim, este estudo destaca a relevancia da transparéncia e da clareza
nas comunicagdes do Banco Central, sugerindo areas para possiveis
pesquisas futuras, como a expansao do escopo para incluir outros tipos de
comunicagédo do BCB e de outros bancos centrais. A analise de sentimento,
portanto, pode servir como uma ferramenta complementar na formulagao de
politicas econdmicas, ajudando a prever reagdes do mercado e ajustando a

comunicagao para alcangar os objetivos desejados.

Palavras-chave: analise de sentimento; Aprendizagem de maquina;

Dados; Taxas de juros; Macroeconomia; Banco Central.



Lista de ilustracoes

Figura 1 — Modelos de Aprendizado de Maquina propostos por Mahesh . . 19
Figura 2 — Arquitetura de Redes Neurais . . .. ...................... 21
Figura 3 — Fluxograma do Algoritmo de tépico/modificador em Alto Nivel .. 45

Figura 4 — Fluxograma do Algoritmo de treinamento para o
Topico/Modificador . . . ... ... . 47

Figura 5 — Fluxograma do Algoritmo para célculo do indice de sentimentos
usando BERT em AltoNivel . . ... ... ... . . ... . .. ... ... ... ... 49

Figura 6 — Fluxograma do Algoritmo de treinamento usando BERT em Alto

Figura 7 — Ranking de palavras mais usadas nos comunicados do COPOM

em todo o periodo de divulgagdodeatas . . ............. .. ... .. .... 51

Figura 8 — Nuvem de palavras mais usadas nos comunicados do COPOM

em todo o periodo de divulgagdodeatas . . ................ ... ..... 51

Figura 9 — Ranking de palavras mais usadas nos comunicados do COPOM

apoés a adogao do cdmbioflutuante . .. ......... ... L. 52

Figura 10 — Nuvem de palavras mais usadas nos comunicados do COPOM

apoés a adogao do cambioflutuante . .. ......... ... L L. 53

Figura 11 — Ranking de modificadores mais usados nos comunicados do

COPOM em todo o periodo de divulgagdodeatas . . . ................ 53

Figura 12 — Variagdo da frequéncia de uso das 10 palavras mais

mencionadas ao longodotempo . ...... ... ... ... ... 54

Figura 13 — Variagdo da frequéncia de uso das 10 palavras mais

mencionadas ao longodotempo . ...... ... ... ... L. 54

Figura 14 — Comparacéao entre a SELIC de 1 ano efetiva e a SELIC de 1 ano
previstano boletim FOCUS . ... ....... ... ... . ... ... ... ... ..... 56



Figura 15 — Comparagéao entre a variagao percentual do indice Ibovespa e o

indice de Sentimentos calculado com o modelo de tépico/modificador . . . 56

Figura 16 — Comparacao entre a variagcao percentual do indice Ibovespa e o

indice de Sentimentos calculado com o modelo usando BERT .. ....... 57

Figura 17 — Comparacao entre a variagao percentual do indice Ibovespa e o

indice de Sentimentos calculado com o modelo usando FInBERT-PT-BR . 58

Figura 18 — Variacdo dos valores dos indices de Sentimento obtidos ao

longo dotempo . .. ... 60
Figura 19 — Resposta ao impulso do modelo usando pares
topico/modificador . . . ... ... 61

Figura 20 — Resposta ao impulso do modelo usando BERT .. ......... 62

Figura 21 — Resposta ao impulso do modelo usando FInBERT-PT-BR ... 63



Lista de tabelas

Tabela 1 — Relagao de siglas e significados para substituicdo automatica

MO LEXEO L i 43
Tabela 2 — Lista de palavras sem significado removidas da analise
44

Tabela 3 — Comparagao entre resultado da regressao linear entre os 3

modelos e a variagao percentual do indice Ibovespa .................ooiil 58



Lista de abreviaturas e siglas

AM - Aprendizado de Maquina

BACEN - Banco Central do Brasil

BC - Banco Central do Brasil

BERT - Transformadores de Representag¢des de Codificadores
Bidirecionais

BRL - Real Brasileiro

COPOM - Comité de Politica Monetaria Brasileiro

DXY - indice de Variacdo do Délar em Relacdo a Outras
Moedas

FED - Banco Central Estadunidense

FOMC - Comité de Politica Monetaria Estadounidense
IA - Inteligéncia Artificial

LLM - Modelos grandes de linguagem

MAE - Erro Médio Absoluto

ML - Machine Learning: Aprendizado de Maquina
MSE - Erro Quadratico Médio

PLN - Processamento de Linguagem Natural

NLP - Processamento de Linguagem Natural

RLM - Regresséo Linear Multipla

RLS - Regresséao Linear Simples

RMSE - Raiz do Erro Quadratico Médio

S&P - indice da Standard & Poor's

SELIC - Sistema Especial de Liquidagao e Custddia
SVM - Maquinas de Vetores Suporte

uUSD - Dolar Americano

VIX - indice de Volatilidade das acdes estadounidenses



Sumario

Agradecimentos..........ccceuciiiiiimicinr s 3
(=] U1 2 o 2 4
ST 0] 4 - 1 o 11
1. Introduga@o e Motivagao............ccouiiiiimiimninnieee s 13
1.1 A Influéncia da Macroeconomia no cotidiano..............ccccccvvvveeeeeenn.. 13
1.2 AErados Dados........coooiiiiiiiiiiiii e 15
LIRC T O o] 11 1Y/ J PSP 16
LI @ o T-1 a1 = Vo= o J PSPPSR 16
2. Inteligéncia Artificial..........cccccmmmmriniii 17
2.1 Processamento de Linguagem Natural.............cccccooiiiiinns 18
2.2 Aprendizado de MaquINa..........cooeeeiiiiiiiieeeee e 19
2.3 REAES NEUIAIS. ... .uuiiiieee e 20
2.3.1 Rede Neural com Aprendizado Supervisionado........................ 21
2.3.2 Rede Neural com Aprendizado Nao Supervisionado................ 22
2.3.3 Rede Neural com Aprendizado Por Reforgo............cccoovvennnnne. 22
P B 1Yo o B Y= o1 o o RSP 22
2.5 Analise de sentimento..........ccoooeeiiiiiiiiiic e 24
2.5.1 Aplicagdo ao indice de Sentimento dos Comunicados do
COPOM. ..ttt e e e e e e e e e e e e e e eeeees 25
2.6 Modelos grandes de linQuagem............ooeeiiiiiiiiiiieeeeiiie e 25
2.6. 1 BERT ..o 27
2.6.2 FINBERT-PT-BR......outtiiiiiiiieiieeeeeee e 28
3. Apresentacao Dos Dados Financeiros Numéricos E Textuais............ 28
3.1 Dados Textuais: Comunicados do COPOM............ccceeiiiiiiiiiiicccnnn. 29
3.2 Dados Financeiros NUMErICOS. .........uuuuuiuiiiiiaee e 30
3.2. 1 IDOVESPA. .. .o 30
3.2.1.1 S&P 500.... .. 31
312,02 VDK e 33
3.2.2 Par USD/BRL: Taxa de Cambio...........ccceeevviiiiiiiiiiiiieeeeeeeen, 34
3.2.2.1 DXY: indice de Comparacéo do Délar Internacionalmente.... 35
3.2.3 Taxas d€ JUFOS........coouuuiieiiieeiee e 36
3.2.3.1 JUros Pré FiXados.........ouuuueuiiiiieieee e 37
3.2.3.2 Juros Po6s Fixados: Taxa SELIC.............ooooiieiii 38
L2 30 [ 1= Lo o [0 ['o Y | - T 39
4.1 SErieS TEMPOIAIS. ......ccceeeeiieeeeeeeee et e e e e e e e e e e aeaes 39
4.1.1 Periodo de Analise: Regime de Cambio Flutuante.................... 40
4.1.2 Periodo de Analise: Primeiro dia util apds a divulgagdo do comunicado.
42
4.2 Tratamento dos DadosS..........couuuiiiiiiiiiiii e 42



4.2.1 Tratamento O tEXE0. .. .cu i e 42

4.3 Algoritmo em AIRO NIVEL........oiiiiiiie e 44
4.3.1 Modelo Utilizando Pares de Tépicos e Modificadores............... 45
4.3.1.1 Treinamento do MOdelO........cccoiiiii e 46
4.3.2 Modelo Utilizando BERT Original...........cccccoooiiiiiiiiiiiiiiiiiieee 47
4.3.3 Modelo Utilizando FINBERT-PT-BR........ccccooiiiiiii. 50

5. Analise Estatistica Dos Comunicados........ccccccceecccciiiiiiiiriiieecseseecennnnnns 50

5.1 Palavras Mais Utilizadas nos Comunicados............ccccceeeeiieeeeeeeeneenne. 50

5.2 Frequéncia de Uso das Palavras Mais Utilizadas nos Comunicados 54

5.3 Balizando EXPectativas. ..........cooiiiiiiiiiiiiice e 55

6. Resultados E Testes Dos Modelos..........coeeeeemmmccciiniininniinninnnssssessssanes 56
6.1 Resultado dos indices de Sentimento ao longo do tempo..............cccc......... 60
6.2 Resposta ao Impulso dos Modelos.........cccoveeviviiiiiiiciii e, 61

A0 1 13 ¥ = T 64

(2 =Y = 4 Lo - TSP 67

12



1. Introducao e Motivacao

Uma das ferramentas macroeconémicas mais utilizadas na atualidade
para condugao da Politica Monetaria é o forward guidance, implementado
por meio dos comunicados divulgados pelos Bancos Centrais para sinalizar
suas intengdes futuras, ajudando a ajustar as expectativas econdmicas e a
reduzir a incerteza. Estudos como o realizado por Doh, Kim e Yang (2021)
mostram que o tom qualitativo dos comunicados pode afetar
significativamente os pregos dos ativos.

Por outro lado, modelos de PLN s&o particularmente uteis na
interpretacdo de grandes volumes de textos, inclusive econdmicos. A
aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina (ML) na avaliagéo desses
comunicados para melhor compreensao do forward guidance destaca-se por
sua capacidade de melhorar a precisao e a profundidade das analises, uma
vez que esses modelos podem captar nuances e sentimentos implicitos que
influenciam a percepgdo do mercado. Isso permite uma avaliagdo mais
detalhada das expectativas econbmicas e das reagdes subsequentes do
mercado, oferecendo uma ferramenta complementar poderosa para a
analise macroeconémica tradicional, conforme destacado por Doh, Kim e
Yang (2021).

Por isso, foi realizada neste capitulo uma introducéo sobre a influéncia
da macroeconomia no cotidiano de todas as pessoas, utilizando como
exemplo acontecimentos de grande repercussao no Brasil durante o periodo
de analise, de modo a situar o tema em que esta contido o objeto principal
de estudo deste trabalho, que sido as Atas das reunides do Comité de
Politica Monetaria do Banco Central do Brasil.

Este trabalho conecta-se intimamente com a literatura existente sobre a
condugao econbmica e politica monetaria, tracando um paralelo desde os
primordios do FED, o Banco Central dos Estados Unidos da América, até os
dias atuais no Brasil, passando pelo efeito da condugdo econdémica na
Europa, e explorando a intersegao entre macroeconomia e aprendizado de
maquina.

1.1 A Influéncia da Macroeconomia no cotidiano

A influéncia da macroeconomia - especialmente da inflacéo, do PIB, do
PIB per capita e das taxas de juros - sobre a vida das pessoas é muito
relevante, influenciando habitos de consumo, poupanca, endividamento e
investimento, mesmo quando essas pessoas nao percebem ou nao
possuem conhecimento sobre economia (CHUNYA BU, JOHN ROGERS e
WENBIN WU, 2019). Além disso, existe uma forte influéncia mutua entre
estes dados macroecondmicos (MAXIMO, 2022).

Também ¢é parte do senso comum que uma condugdo econdmica
temeraria por parte dos governantes, ou mesmo a simples percepgao
publica de que isso esta ocorrendo, pode ter uma influéncia muito grande no
comportamento da populagdgo em geral, levando a consequéncias de
grandes proporgdes como revoltas populares, manifestacdes, e até um

impedimento presidencial. Conforme destacado por Cirillo:
Em julho de 2013, uma intensa sequéncia de manifestacdes
contrarias ao aumento de 20 centavos na tarifa do transporte
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publico municipal tomou as ruas da cidade de Sao Paulo. Apesar
de sua ambigdo inicialmente regionalista, esta agdo desencadeou
uma sequéncia de eventos que fugiu por completo das capacidades
de planejamento e controle de seus organizadores.

Ao longo do més de julho deste mesmo ano, este fendbmeno
ultrapassou seu mote e seu regionalismo originais e atingiu grande
parte das principais cidades do pais, majoritariamente por conta da
mobilizagdo em redes sociais. Seus participantes, destituidos de
pautas objetivas, passaram a clamar de maneira abstrata contra a
corrupgdo e a ineficiéncia do Estado brasileiro. As criticas do
movimento ao modelo petista de governar tém como alvo um
Estado supostamente “colossal”’, isto €, uma estrutura do setor
publico ampliada para intervir na economia em areas onde o setor
privado geraria solugbes mais eficientes. Como consequéncia, este
teria se tornado ineficiente e prejudicial ao bom funcionamento da
economia. Geraria, ainda, uma arrecadagao tributaria cada vez
maior, facilitando a apropriagdo indevida do erario publico
(CIRILLO, 2024: 01).

Segundo Cirillo (2024), esse acontecimento foi um dos fatores que
desencadeou o impedimento presidencial ocorrido no Brasil em 2016

Outro exemplo é o impacto das politicas de austeridade na Grécia
durante a crise financeira de 2008. De acordo com Krugman (2015), as
medidas de austeridade impostas visavam reduzir o déficit publico, mas
resultaram em uma contragcdo econémica severa e aumento do desemprego.

Estes dois casos ilustram como decisdes de politica econédmica podem
ter consequéncias profundas e muitas vezes adversas na economia real e
na politica em diferentes paises.

Conforme analisado por Selzer (2020) acerca desta relagdo entre a
economia e os fendbmenos politicos, o Liberalismo tende a ocupar todos os

espacos da sociedade:

Pelo Liberalismo ser uma ideologia "total", com uma visdo definida
de mundo em suas dezenas de variaveis, ndo pode abrir mdo de
construir um pensamento econdmico e regular praticas
econOmicas. As variantes existem, mas cada uma dessas possui,
pela natureza da construgdo do pensamento a que remete
historicamente, um thelos econdmico, uma pretensdo de
organizagdo social, uma esquematizagdo e interpretacao
generalizante e universal sobre o mundo e 0 homem, mas nao so:
sobre seus bens, propriedade e vida econémica.

Ao desenvolver o materialismo histérico dialético, Marx centraliza
a discussao no campo econémico. Percebe a necessidade de se
levar ad extremis a analise do funcionamento material da
sociedade, por ser o fator determinante para o funcionamento de
todas as outras esferas da vida (a conhecida analise
superestrutural). Marx ndo s6 € propositivo como leva a
necessidade de conjungcado entre filosofia politica e pensamento
econdmico as ultimas consequéncias, advogando por agao politica
e agdo econdmica revolucionaria.
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A conexdo entre filosofia politica, a pratica econdbmica e a
economia real é, aqui, necessaria e abrangente (2020: 21).

Assim, o Banco Central, independente ou nao, tornou-se uma
importante ferramenta no desenvolvimento econémico de um pais, conforme
projetado por Alexander Hamilton na promulgacdo da Lei que criou o
Federal Reserve - o Banco Central dos Estados Unidos da América -
aprovada no Congresso Americano em 1790 e sancionada pelo Presidente
George Washington em 25 de Fevereiro de 1791 (RASMUS, 2020).

Conforme dito também por Selzer:

Alexander Hamilton acreditava que o desenvolvimento de
uma democracia sadia e de uma maquina publica capacitada para
gerir pessoas e garantir a soberania nacional passava pela
construgdo de um estado federal forte, centralizado. O principal
instrumento da construcdo deste estado, projeto da vida de
Hamilton, seria um sistema financeiro nacional, através da criacao
de um Banco Nacional e do estabelecimento de uma divida

publica. (SELZER, 2020: 74)

Portanto, é razoavel considerar que, no Brasil, a conduc¢ao da Politica
Monetaria por parte do COPOM deve ser feita de maneira estratégica e
orientada por evidéncias e objetivos claros, por ser considerada uma
importante engrenagem dentro da Politica Econ6mica desde sua concepgéo
até os dias atuais, independentemente do espectro politico, tendo grande

poder de influéncia no cotidiano da populagéo.

1.2 A Era dos Dados

Ao mesmo tempo, o cenario tecnoldgico atual se caracteriza por uma
enorme quantidade de dados produzidos por seres humanos e maquinas,
bem como por um crescimento exponencial da capacidade de
processamento. Esses dois fatores fazem com que a ciéncia de dados seja
uma disciplina fundamental em varios dominios, conforme proposto
Goodfellow, Bengio e Courville (2016), inclusive na economia, de forma a
criar uma cultura de tomada de decisGes macroecondmicas baseadas em
dados, conforme proposto por Jagtap (2019).

Com a crescente quantidade de dados disponiveis, ha boas razdes

para acreditar que a analise inteligente de dados se tornara cada vez mais
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difundida como um componente necessario para o progresso tecnoldgico
(RIOS E ROSA, 2022).

Além disso, nos ultimos anos, os dados estdo ganhando relevancia
em varios campos do conhecimento. Para isso, diversos modelos de analise
de dados foram e ainda estdo em desenvolvimento, como dito por
Shalev-Shwartz e Ben-David (2014).

Nas ultimas décadas, o Aprendizado de Maquina tornou-se um dos
pilares da tecnologia da informagao e, com isso, uma parte central, por
destacar-se especialmente nos problemas muito complexos para
abordagens tradicionais que ndo possuem um algoritmo conhecido, ou que
tratem de uma grande quantidade de dados, conforme destacado por Rios e
Rosa (2022).

Tal expediente permite a interpretacdo de grandes massas de dados, em
certos casos até mesmo dados de milhdes de individuos, o que propicia a
obtencdo de conclusdes e decisdes consistentes (GAO et al., 2019). A
perspectiva de impacto na vida das pessoas €, desse modo, concreta
(GUSMAO, 2020).

1.3 Objetivo

Sendo assim, uma possibilidade muito interessante € a de empregar
ferramentas de aprendizado de maquina na mineracdo de dados
econdmicos, a fim de prever parte de seu comportamento futuro e seu efeito
em outros ativos.

O objetivo principal deste trabalho €, portanto, realizar uma analise
das variaveis macroeconémicas dos comunicados do COPOM, utilizando-se
de modelos de aprendizado de maquina, com foco especial em analise
textual, processamento de linguagem natural, analise de sentimento,
modelagem preditiva com regressao linear para otimizagao de parametros e

analise de séries temporais.

1.4 Organizagao

Este trabalho esta organizado da seguinte forma:
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e Capitulo 2: Este capitulo abordara a definicAo de conceitos
relacionados ao campo de estudos de Inteligéncia Artificial.

e Capitulo 3: Neste capitulo sdo apresentados os dados financeiros
numeéricos e textuais utilizados neste trabalho.

e Capitulo 4: Aborda-se neste capitulo a metodologia utilizada em cada
um dos algoritmos de analise de sentimento analisados.

e Capitulo 5: Neste capitulo sdo apresentados estudos estatisticos
feitos sobre os textos dos comunicados do COPOM.

e Capitulo 6: Os resultados e os testes realizados serdo apresentados
neste capitulo.

e Capitulo 7: Conclusao dos resultados obtidos e dos esperados.

2. Inteligéncia Artificial

Inteligéncia artificial € um campo da ciéncia da computagdo que se
dedica a criacdo de sistemas capazes de realizar tarefas que normalmente
requerem inteligéncia humana, por meio do desenvolvimento de algoritmos e
modelos matematicos que permitem as maquinas aprender e adaptar-se
com base em dados, permitindo-lhes melhorar seu desempenho ao longo do
tempo. Ha 3 tipos de inteligéncia artificial:

e |A Limitada, que refere-se a sistemas de |IA projetados e treinados
para realizar uma tarefa especifica ou um conjunto restrito de tarefas,
operando sob um conjunto limitado de restricbes e sem capacidades gerais
de resolucio de problemas.

e |A de Propésito Geral, que refere-se a sistemas de |IA que possuem
capacidades cognitivas em nivel humano, com habilidade de entender,
aprender e aplicar conhecimentos de maneira geral, adaptando-se a uma
ampla variedade de tarefas. Atualmente, é apenas tedrica e ainda nao foi
alcangada na pratica.

e |A Superinteligente, que refere-se a sistemas de IA que ultrapassam a
inteligéncia humana em todos os aspectos, incluindo criatividade, resolugao
de problemas e tomada de decisdes. Atualmente, também € apenas tedrica

e reflete uma visao futurista e especulativa da IA.
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A categoria de IA Limitadas possui diversas subdivisdes funcionais, cada
uma especializada em diferentes aspectos e aplicagdes, as quais nao serao
citadas neste trabalho. Para o recorte deste trabalho, serdo aprofundadas
apenas as técnicas de LLM, que se encontra dentro da categoria das
inteligéncias artificiais limitadas, e que consistem em modelos de machine
learning que utilizam algoritmos de deep learning para processar e entender

a linguagem natural.

2.1 Processamento de Linguagem Natural

Processamento de Linguagem Natural (NLP) € um subcampo crucial da
inteligéncia artificial focado na interagdo entre computadores e linguagem
humana. As técnicas de NLP sdo empregadas para permitir que as
maquinas compreendam, interpretem e respondam a textos e falas de
maneira significativa e util. A complexidade do NLP reside na natureza
ambigua e contextual da linguagem humana, que requer um entendimento
profundo de sintaxe, semantica, pragmatica e até mesmo do contexto
cultural necessario para ser processada de forma eficaz.

O desenvolvimento do Processamento de Linguagem Natural (NLP)
tem sido impulsionado pela necessidade de entender e processar a
linguagem humana de maneira automatizada. Essas representagbes sao
essenciais para tarefas como traducdo automatica, resumo de textos e
analise de sentimento, onde a seméantica e o contexto sdo fundamentais.

As técnicas de NLP abrangem uma variedade de métodos, incluindo
a tokenizagao, a analise sintatica, o reconhecimento de entidades nomeadas
e a modelagem semantica. A tokenizagdo divide o texto em unidades
menores, como palavras ou frases, facilitando a analise subsequente. A
analise sintatica, por sua vez, determina a estrutura gramatical das frases,
enquanto o reconhecimento de entidades nomeadas identifica elementos
chave, como nomes de pessoas, organizagbes e locais. A modelagem
semantica busca capturar o significado das palavras e frases, permitindo
uma compreensao mais profunda e contextual do texto.

Os modelos utilizam redes neurais profundas para aprender
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representacdes contextuais de palavras, frases e textos inteiros a partir de

grandes quantidades de dados de treinamento.

2.2 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina € um subcampo da inteligéncia artificial que
se concentra no desenvolvimento de algoritmos que permitem aos
computadores aprenderem a partir de dados. Esse aprendizado pode
ocorrer de forma supervisionada, nao supervisionada ou por reforgo.

No aprendizado supervisionado, o modelo €& treinado com um
conjunto de dados rotulados, onde a saida correta é conhecida. Isso permite
que o modelo aprenda a mapear entradas para saidas desejadas. Técnicas
comuns incluem regressao linear, arvores de decisio e redes neurais.

No aprendizado ndo supervisionado, os dados de entrada nao
possuem rotulos e o modelo deve encontrar padrdes e estruturas nos dados.
Técnicas como clustering e reducdo de dimensionalidade sé&o
frequentemente utilizadas.

O aprendizado por reforgo envolve treinar um agente para tomar
decisbes sequenciais a fim de maximizar uma recompensa acumulada.

Conforme destacado por Rios e Rosa (2022), o trabalho de Mahesh
(2020) propde definicbes para 8 grupos de modelos de Aprendizado de

Maquina, que se dividem em 14 subgrupos, conforme mostrado na Figura 1:

Figura 1 — Modelos de Aprendizado de Maquina propostos por Mahesh.

Machine Learning

Supervised Unsupervised Semi-Supervised Reinforcement Multi-task Ensemble Neursl Network Instance Based
ur; Wor
Learning Learning Learning Learning Learning Learning Learning

Principa
Decision Tree Component
Analysis

Generative Supervised k - Nearest
Boosting
Moadels Neural Network Neighbor

Unsupervised

Naive Bayes K - Means Self Training Bagging Neural Network

Transductive
Support Vector s Reinforced

Vackar
Machine Sw&z:‘_';‘m Neural Network

Fonte: MAHESH, 2020.
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As técnicas de Machine Learning (ML) utilizam computa¢do avancada
para desenvolver algoritmos capazes de identificar e interpretar padrées nos
dados, permitindo que esses algoritmos sejam treinados para responder de
maneira eficaz as entradas de informacdo. Com o treinamento continuo, os
modelos sao aprimorados, o que resulta em um modelo estatistico que pode
prever valores de variaveis de interesse com maior precisao, sensibilidade a
erros e capacidade de adaptagao a novas entradas.

Em esséncia, o aprendizado de maquina pode ser interpretado como
uma aplicagdo computacional que gera previsbes com base em
propriedades conhecidas e aprendidas a partir de dados de treinamento,
identificando padrées de acordo com Hastie, Tibshirani e Friedman (2009).
Durante o processo de aprendizado, os parametros do modelo preditor sao
ajustados automaticamente para minimizar o erro de predigdo, melhorando a
capacidade de generalizagdo do modelo quando confrontado com novos
dados.

Uma possivel ameaga a generalizagcao € o sobreajuste (overfitting), que
ocorre quando o modelo se torna extremamente especializado no conjunto
de dados de treinamento, resultando em baixo desempenho com novos
dados. Por outro lado, o subajuste (underfitting) ocorre quando o algoritmo
ndo se ajusta adequadamente aos padrées dos dados de treinamento,
também resultando em desempenho insatisfatério, como discutido por
Goodfellow, Bengio e Courville (2016). Técnicas como validagao cruzada e

regularizagado costumam ser empregadas para mitigar esses problemas.

2.3 Redes Neurais

Conforme proposto por Goodfellow, Bengio e Courville (2016), uma rede
neural € composta por uma série de algoritmos projetados para reconhecer
padroes e entender as relagbes subjacentes em um conjunto de dados,
inspirando-se no funcionamento do cérebro humano. Em esséncia, redes
neurais sao sistemas compostos por neurbnios, que podem ser bioldgicos
(naturais) ou artificiais. As redes neurais sdo capazes de se adaptar as
mudangas nas entradas, permitindo que gerem os melhores resultados

possiveis sem a necessidade de redesenhar os critérios de saida.
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As redes neurais artificiais normalmente sdo estruturadas em trés
camadas principais: a camada de entrada, a camada oculta e a camada de
saida. A camada de entrada recebe os dados brutos, a camada oculta
processa esses dados aplicando pesos e fungdes de ativagao, e a camada
de saida fornece a resposta calculada pela rede. Essa estrutura permite que
as redes neurais realizem tarefas complexas de reconhecimento de padroes,
classificagao e predigao.

As arquiteturas de redes neurais descrita acima costumam ser

representadas conforme a Figura 2 abaixo:

Figura 2 — Arquitetura de Redes Neurais.
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Fonte: Shukla, 2019.

2.3.1 Rede Neural com Aprendizado Supervisionado

Conforme proposto por [Goodfellow, Bengio e Courville, 2016], no
aprendizado supervisionado os valores de referéncia (ou rotulos) sao
conhecidos. A saida prevista pela rede neural € comparada com a saida
real, e, com base no erro calculado (fungdo de perda), os parametros da
rede (pesos e bias) sao ajustados através de algoritmos como o
backpropagation e a otimizagao por gradiente descendente.

Esse processo € repetido iterativamente até que a rede atinja um nivel
aceitavel de precisao. As redes neurais supervisionadas sao frequentemente
utilizadas em arquiteturas de rede de alimentagéao direta (feedforward neural

networks), amplamente aplicadas em problemas de classificagdo e
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regressao.

2.3.2 Rede Neural com Aprendizado Nao Supervisionado

Conforme proposto por [Hinton e Salakhutdinov, 2006], no aprendizado
nao supervisionado, a rede neural ndo recebe rétulos de saida para as
entradas. O principal objetivo da rede é identificar padrées e estruturar os
dados em grupos (clustering) ou representar os dados de maneira mais
eficiente (reducao de dimensionalidade). Algoritmos como redes neurais de
Kohonen (Self-Organizing Maps) e autoencoders sdo exemplos de técnicas
de aprendizado nao supervisionado. Esses métodos sdo valiosos para a
exploracao de dados e detecgdo de anomalias, onde os dados nao sao

previamente rotulados.

2.3.3 Rede Neural com Aprendizado Por Reforgo

Conforme proposto por Sutton (2018), o aprendizado por reforgo € uma
abordagem orientada a objetivos, onde algoritmos aprendem a tomar
decisbes sequenciais para maximizar uma recompensa cumulativa ao longo
do tempo.

Esse tipo de aprendizado é modelado como um problema de deciséo de
Markov (MDP), onde o agente interage com um ambiente e recebe
feedbacks na forma de recompensas ou punigcdes. Técnicas como
Q-learning e métodos de politica (Policy Gradient) sao utilizados para treinar
esses agentes. O aprendizado por reforgo tem demonstrado grande sucesso
em jogos e robotica, muitas vezes alcangando desempenho sobre-humano

em tarefas complexas.

2.4 Deep Learning

Deep Learning, ou aprendizado profundo, representa uma subarea do
aprendizado de maquina que se baseia em redes neurais artificiais com
multiplas camadas, conhecidas como redes neurais profundas. Essas redes
sdo projetadas para modelar e abstrair padrées em niveis hierarquicos,

permitindo que o sistema aprenda representacbes complexas e
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caracteristicas de alto nivel a partir de dados brutos. A profundidade da
rede, ou seja, o numero de camadas ocultas, permite que ela capture
nuances sutis nos dados, tornando-a especialmente poderosa para tarefas
como reconhecimento de imagens, processamento de linguagem natural e
tradugao automatica (LECUN, BENGIO, & HINTON, 2015).

O avancgo do deep learning foi significativamente impulsionado por trés
fatores principais: a disponibilidade de grandes volumes de dados, o
aumento do poder computacional e as melhorias nas técnicas de
treinamento de redes neurais. A utilizacdo de unidades de processamento
grafico (GPUs) e, mais recentemente, de unidades de processamento
tensorial (TPUs), permitiu a execucado eficiente de calculos complexos
necessarios para treinar redes profundas.

Além disso, técnicas como normalizagao por lotes (batch normalization),
regularizagao por dropout e otimizagdo por gradiente estocastico com
momentum tém contribuido para a estabilizacdo e aceleracdo do
treinamento de redes profundas (LOFFE & SZEGEDY, 2015). Entre as
arquiteturas mais proeminentes no campo do deep learning estdo as redes
convolucionais (CNNs) e as redes recorrentes (RNNs).

As CNNs sao amplamente utilizadas em tarefas de visdo computacional,
onde a convolucgao local ajuda a extrair caracteristicas espaciais importantes
das imagens (KRICHEVSKY, SUTSKEVER, & HINTON, 2012).

Ja as RNNs e suas variantes mais avancadas como as redes de
memoria de longo curto prazo (LSTM) e unidades recorrentes de porta
(GRU) sao especialmente eficazes para dados sequenciais, como séries
temporais e texto, devido a sua capacidade de manter informacdes
contextuais ao longo do tempo.

Esses avangos em deep learning nao apenas ampliaram as fronteiras da
inteligéncia artificial, mas também possibilitaram novas aplicagbes e
melhorias em areas antes inacessiveis (HOCHREITER & SCHMIDHUBER,
1997).
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2.5 Analise de sentimento

A analise de sentimento, também conhecida como mineracdo de
opinides, € uma area do processamento de linguagem natural (NLP) que se
dedica a identificagcdo e a extragao de informagdes subjetivas dos textos. O
objetivo principal é determinar as atitudes, opinides e emogdes expressas
por individuos em relagdo a determinados topicos.

Esse campo de estudo tornou-se especialmente relevante com o
crescimento das redes sociais e a vasta quantidade de dados textuais
disponiveis online, permitindo a analise de opinides em larga escala. A
analise de sentimento pode ser aplicada em diversos contextos, incluindo
analise de mercado, monitoramento de marca e feedback de clientes (PANG
& LEE, 2008).

Existem diferentes abordagens para a analise de sentimento, que podem
ser categorizadas em meétodos baseados em léxicos e métodos baseados
em aprendizado de maquina.

Os métodos baseados em Iéxicos utilizam dicionarios de sentimentos,
onde palavras sdo associadas a valores de polaridade (positivo, negativo ou
neutro). Esses métodos sao simples e rapidos, mas podem n&o capturar
nuances contextuais e girias.

Com o advento do deep learning, a analise de sentimento tem se
beneficiado de técnicas avangadas que melhoram significativamente a
precisdo das classificagdes. Redes neurais profundas podem ser treinadas
para entender contextos complexos e relacionamentos semanticos,
proporcionando uma analise mais sofisticada e detalhada. Essas técnicas
demonstram excelentes resultados na classificacdo de sentimentos em
diversos dominios, como analises de discurso politico.

No contexto da analise de sentimento, técnicas de Processamento de
Linguagem Natural (NLP) sdo fundamentais. Elas permitem a extragdo de
informacdes valiosas a partir dos textos, como as comunicagbes do
COPOM, que sao o objeto de estudo principal deste trabalho. Modelos de
NLP sdo desenvolvidos para entender e classificar sentimentos com base

em padroes linguisticos.

24



2.5.1 Aplicagao ao indice de Sentimento dos Comunicados do
COPOM

A analise de sentimento das comunicagcbes do COPOM envolve a
aplicacao dessas técnicas de NLP para identificar e quantificar o sentimento
expresso nos textos, conforme proposto em Ke, Kelly e Xiu (2019).

Utilizando modelos de ML baseados na arquitetura BERT, podemos
obter representacdes precisas do conteudo semantico dos comunicados,
permitindo a construgcdo de um indice de sentimentos robusto. Esse indice
pode entdo ser usado para analisar tendéncias e padrdes ao longo do
tempo, fornecendo informacgdes valiosas sobre o tom e a direcdo das
politicas econdmicas.

Além disso, a utilizagcdo de pares topico/modificador ajuda a
contextualizar o sentimento identificado, associando-o a topicos especificos
mencionados nos comunicados. Isso permite uma analise mais detalhada e
segmentada, revelando como diferentes aspectos das politicas do COPOM

sao percebidos em termos de sentimento.

2.6 Modelos grandes de linguagem

Os modelos grandes de linguagem (LLMs), como o ChatGPT da
OpenAl, Bardi e Gemini do Google, Copilot da Microsoft, entre outros,
representam uma forma avangada de inteligéncia artificial, mas que ainda se
enquadram na categoria de IA Limitada ou IA Fraca (Narrow Al).

Esse tipo de inteligéncia artificial é utilizado em tarefas especificas e
projetado para processar e gerar linguagem natural, facilitando interagdes
em linguagem humana com aplicagdes que vao desde assistentes virtuais
até a criacao de conteudos textuais. Essas ferramentas operam com base
em grandes quantidades de dados e modelos matematicos para entender e
produzir texto, mas ndo possuem compreensao ou consciéncia.

Dentre os modelos testados neste trabalho encontra-se o LLM BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers), que € um
modelo de linguagem desenvolvido pelo Google para entender o contexto de

uma palavra com base em todas as palavras de sua vizinhanga (a esquerda

25



e a direita). Também foi testado o LLM FinBERT-PT-BR, que é uma variagao
especializada de BERT, adaptada para aplicagbes no setor financeiro
brasileiro.

Os modelos grandes de linguagem (LLMs) representam um marco
significativo no campo da inteligéncia artificial e processamento de
linguagem natural (NLP). Esses modelos sdo treinados em vastas bases de
dados textuais, permitindo que aprendam nuances complexas e variadas da
linguagem humana. O processo de treinamento envolve a exposicdo do
modelo a bilhdes de frases e sentencgas, utilizando técnicas avancadas de
aprendizado profundo para capturar as sutilezas do uso linguistico. A
arquitetura subjacente desses modelos, muitas vezes baseada em
transformers, facilita a modelagem de relagdes contextuais profundas e de
longa distancia entre palavras (VASWANI et al., 2017).

A eficacia dos LLMs ¢é impulsionada pela sua capacidade de
pré-treinamento em tarefas gerais de linguagem e subsequente ajuste fino
em tarefas especificas. Este método, conhecido como transferéncia de
aprendizado, permite que um modelo previamente treinado em uma ampla
gama de textos seja adaptado para dominios especificos com uma
quantidade menor de dados especializados.

A capacidade de transferir conhecimentos adquiridos durante o
pré-treinamento para novas tarefas permite o uso de LLMs como
ferramentas versateis e poderosas. Um exemplo € o modelo GPT-4,
desenvolvido pela OpenAl para atividades como compreensao e geragao de
textos, traducdo automatica, resposta a perguntas, entre outras aplicagoes,
que possui tal versatilidade devido ao seu treinamento em um conjunto
diversificado de textos da internet (BROWN et al., 2020).

Entretanto, os LLMs nao estéo isentos de desafios. Um dos principais
problemas €& o viés presente nos dados de treinamento, que pode ser
refletido nos outputs gerados pelos modelos. Além disso, a complexidade e
opacidade desses modelos tornam dificil a interpretagcdo acerca de como
atingiram determinadas conclusdes, levantando preocupagbes sobre a

transparéncia e as justificativas.
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Pesquisas continuas estdo sendo realizadas para mitigar esses
problemas, incluindo a utilizacdo de técnicas como o ajuste de pesos e a
implementacdo de mecanismos de supervisdo para controlar e reduzir o viés
(BENDER et al.,, 2021). Apesar desses desafios, os avangos nos LLMs
continuam a expandir o horizonte de possibilidades no campo da IA e do
NLP, proporcionando ferramentas poderosas para uma ampla gama de

aplicagdes praticas.

2.6.1 BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) é um
modelo de linguagem desenvolvido pelo Google que revolucionou o campo
do Processamento de Linguagem Natural (NLP). Introduzido por Devlin et al.
(2019), BERT é baseado na arquitetura de transformers e foi projetado para
entender o contexto completo de uma palavra em uma frase, considerando
tanto as palavras a esquerda quanto a direita (bidirecionalidade). Essa
capacidade de capturar o contexto bidirecional permite que BERT
compreenda nuances complexas e relagdes semanticas profundas em
textos, superando limitagdes de modelos anteriores que analisam o texto de
forma unidirecional (DEVLIN et al., 2019).

O treinamento de BERT envolve duas etapas principais: pré-treinamento
e ajuste fino. Durante o pré-treinamento, BERT é treinado em grandes bases
de textos utilizando duas tarefas principais: modelagem de linguagem
mascarada (MLM) e predicdo da proxima sentenga (NSP). Na tarefa de
MLM, algumas palavras em uma sequéncia sao mascaradas aleatoriamente
e 0 modelo é treinado para prever essas palavras com base no contexto
fornecido pelas palavras circundantes. Na tarefa de NSP, o modelo aprende
a prever se uma frase é a continuagcado légica da frase anterior. Apdés o
pré-treinamento, BERT pode ser ajustado (fine-tuned) em tarefas
especificas, como classificagcado de texto, resposta a perguntas e analise de
sentimento, utilizando conjuntos de dados menores e especificos para essas
tarefas (DEVLIN et al., 2019).
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2.6.2 FinBERT-PT-BR

FInBERT-PT-BR é uma variacdo do BERT adaptada especificamente
para o setor financeiro, a partir de textos da éarea escritos na lingua
portuguesa do Brasil.

O FIinBERT foi inicialmente desenvolvido para aplicagdes em inglés,
focando na anadlise de textos financeiros, como relatérios de mercado,
noticias econdbmicas e comunicados corporativos (SANTOS, BIANCHI e
COSTA, 2023). A adaptagao para o portugués do Brasil (FInBERT-PT-BR)
envolve um processo de ajuste fino onde o modelo pré-treinado é ajustado
em conjuntos de dados especificos do setor financeiro em portugués,
incluindo documentos de mercados financeiros brasileiros, analises de
investimentos e relatérios econbémicos. Essa adaptacdao permite que
FInBERT-PT-BR capture melhor as nuances e os jargdes especificos do
setor financeiro brasileiro, oferecendo maior precisao e relevancia na analise
de textos financeiros em portugués (SANTOS, BIANCHI e COSTA, 2023).

A capacidade de BERT e suas variagdes, como FIinBERT-PT-BR, de
capturar contextos complexos e fornecer insights precisos em dominios
especificos, tem ampliado significativamente as aplicacbes de NLP em
diversos setores. Estes modelos sao particularmente valiosos para tarefas
que exigem compreensdo profunda de contexto e linguagem, permitindo
avangos notaveis em areas como analise de sentimento, classificagao de
documentos e resposta a perguntas, transformando a maneira como

interagimos com dados textuais (SUN et al., 2019).

3. Apresentacdo Dos Dados Financeiros
Numéricos E Textuais

Neste trabalho foram usadas duas fontes principais de informacdes: os
Comunicados Oficiais do COPOM, especificamente as atas das reunides do
Comité, em formato textual, e os valores de mercado de determinados ativos

e indices acionarios, de cambio ou de juros, em formato numeérico.
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3.1 Dados Textuais: Comunicados do COPOM

O Comité de Politica Monetaria (COPOM) do Banco Central do Brasil é
responsavel por formular a politica monetaria do pais, com o objetivo de
assegurar a estabilidade de precos. As comunicag¢des oficiais do COPOM,
especialmente as atas das reunides, desempenham um papel crucial no
mercado financeiro brasileiro.

Estas atas, divulgadas periodicamente, detalham as discussdes e
decisbes do Comité sobre a taxa basica de juros (SELIC), além de
fornecerem uma visao sobre as perspectivas econdmicas e os fatores que
influenciam a politica monetaria.

As atas das reunides do COPOM sao instrumentos essenciais de
comunicagao com o mercado, promovendo transparéncia e previsibilidade
nas agdes do Banco Central. Elas contém analises detalhadas sobre a
economia nacional e internacional, inflagdo, atividade econdmica e sobre as
condicbes do mercado de crédito, entre outros fatores. De acordo com
Ribeiro e Costa, "as atas do COPOM fornecem informacgdes valiosas que
ajudam os agentes econOmicos a formar expectativas sobre a futura
trajetoria da politica monetaria" (2018: 45).

A influéncia das atas do COPOM no mercado financeiro brasileiro &
significativa. As informagdes contidas nas atas podem impactar diretamente
a taxa de cambio, os precos de ativos financeiros e a curva de juros futuros.
A antecipacdo das decisbes do COPOM pode levar a movimentos
especulativos no mercado, afetando a volatilidade e a liquidez.

Além disso, as atas desempenham um papel crucial na ancoragem das
expectativas de inflagdo, conforme analisado por Doh, Kim e Yang (2021).
Quando o COPOM comunica claramente suas avaliacbes e intencdes,
contribui para reduzir a incerteza no mercado, o que € essencial para a
eficacia da politica monetaria. Como destacam Ferreira e Santos , "a clareza
e a consisténcia das comunica¢gdes do COPOM sao fundamentais para a
ancoragem das expectativas inflacionarias e para a credibilidade do Banco
Central" (2020: 98).

A incerteza em torno das perspectivas econdmicas pode ainda levar a

uma politica monetaria mais cautelosa, caso o Banco Central atue como
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gestor de risco e responda sistematicamente as flutuagdes na incerteza,
conforme destacado por Duarte (2020).

A influéncia das atas do COPOM se estende também a politica fiscal e a
percepcao de risco soberano. As decisdes de politica monetaria, refletidas
nas atas, podem afetar a percepcdo dos investidores sobre a
sustentabilidade fiscal e a estabilidade econémica do pais. Por exemplo,
durante periodos de alta inflagdo ou crises econdmicas, a comunicagao do
COPOM pode influenciar as avaliagbes de risco e o custo de captagdo do
governo no mercado internacional.

Em resumo, as atas das reunibes do COPOM sao instrumentos
fundamentais na comunicagdo da politica monetaria no Brasil. Elas
influenciam diretamente o mercado financeiro, ajudando a formar
expectativas e a ancorar a inflagdo, além de impactar a percepc¢ao de risco e
a politica fiscal. A clareza e a transparéncia dessas comunicagdes sao
essenciais para a eficacia da politica monetaria e para a credibilidade do

Banco Central do Brasil.

3.2 Dados Financeiros Numeéricos

Para este trabalho foram usados dados financeiros publicos para
analisar os diversos ativos relacionados a economia brasileira, bem como
dados relacionados ao mercado acionario e de cambio dos Estados Unidos,
que podem influenciar o mercado interno.

Os dados do indice de acbes Ibovespa, do indice de agdes S&P 500, do
indice de volatilidade VIX, do cambio entre Real Brasileiro e Doélar
Americano USD/BRL e do indice do Délar Americano DXY foram obtidos da
plataforma publica Yahoo finangas (2024). Os dados de juros pré e pos

fixados do Brasil foram obtidos do site do Tesouro Direto (2024).

3.2.1 Ibovespa

O indice Bovespa (Ibovespa) é o principal indicador de desempenho das
acdes negociadas na Bolsa de Valores de S&do Paulo (B3). Criado em 1968,

o Ibovespa é um indice de retorno total que considera tanto a valorizagao
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das agbes quanto os dividendos pagos pelas empresas que compdem sua
carteira. O indice é calculado com base em uma média ponderada dos
precos das agdes das empresas mais negociadas e representativas do
mercado acionario brasileiro, proporcionando um termémetro do
comportamento do mercado de agdes no Brasil (SIQUEIRA, 2007).

O Ibovespa serve como referéncia para diversos tipos de investimentos
e € utilizado como benchmark por gestores de fundos, analistas e
investidores individuais. O desempenho do Ibovespa € frequentemente
associado ao cenario econdbmico e politico do pais, refletindo a confianga
dos investidores na estabilidade econdmica e na governanga corporativa das
empresas listadas. Além disso, as variagdes no indice podem influenciar as
decisbes de investimento e alocacdo de recursos, tanto no mercado
doméstico quanto no mercado internacional (GARCIA & COSTA JR., 2015).

A relagao entre o Ibovespa e o Comité de Politica Monetaria (COPOM)
do Banco Central do Brasil € um aspecto crucial para a compreensao das
dindmicas do mercado financeiro brasileiro. O COPOM é responsavel por
definir a taxa basica de juros (SELIC), que é um dos principais instrumentos
de politica monetaria no Brasil. As decisbes do COPOM sobre a Selic tém
um impacto direto no custo do crédito e na atratividade dos investimentos
em renda fixa, influenciando, assim, o fluxo de capitais para o mercado de
acgoes.

Quando o COPOM decide reduzir a Selic o custo do crédito diminui,
estimulando o consumo e o investimento, o que geralmente resulta em uma
valorizagao do Ibovespa. Por outro lado, aumentos na Selic tendem a tornar
os investimentos em renda fixa mais atraentes, podendo levar a uma
migracao de recursos do mercado de acdes para o mercado de renda fixa,

dessa forma impactando negativamente o Ibovespa (MENDONCA, 2009).

3.2.1.1 S&P 500

O indice S&P 500 é um dos principais indicadores do desempenho do
mercado de acdes dos Estados Unidos, composto pelas 500 maiores
empresas listadas nas bolsas de valores de Nova York (NYSE) e Nasdagq.

Criado pela Standard & Poor's, 0 S&P 500 é amplamente utilizado como um
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indicador para o mercado de agdes norte-americano e global, representando
aproximadamente 80% da capitalizagdo de mercado total do mercado
acionario dos EUA.

Em um mundo onde os mercados estdo cada vez mais integrados, o
desempenho do S&P 500 pode ter efeitos profundos sobre as economias
emergentes, incluindo o Brasil. Quando o S&P 500 se valoriza, isso
geralmente indica uma confianga crescente dos investidores na economia
dos EUA, o que pode também aumentar a confianga nos mercados
emergentes. Essa dindmica foi estudada por Castro e Lima, que observam
que "movimentos no S&P 500 frequentemente precedem fluxos de capital
estrangeiro para o Brasil, influenciando diretamente a bolsa de valores
brasileira" (2020: 112).

Além disso, o S&P 500 serve como um termdmetro para o apetite ao
risco dos investidores globais. Em periodos de alta no indice, ha uma maior
disposigcéo para investimentos em mercados emergentes, enquanto quedas
no S&P 500 podem provocar retiradas de capital e aumento na aversao ao
risco. Esta correlacio foi analisada por Martins e Sousa, que concluiram que
"a volatilidade do S&P 500 tem um impacto direto na volatilidade do mercado
financeiro brasileiro, demonstrando a sensibilidade da B3 as flutuagdes do
mercado norte-americano” (2019: 87).

A influéncia do S&P 500 vai além do mercado financeiro brasileiro, tendo
implicagdes significativas no mercado financeiro mundial. Como indicador
chave da saude econdmica dos Estados Unidos, que € a maior economia do
mundo, o S&P 500 é monitorado de perto por investidores globais.
Flutuacbes no indice podem sinalizar mudangas nas perspectivas
econdbmicas globais, afetando decisbes de investimento em todos os
continentes. De acordo com Silva e Pereira, "o S&P 500 atua como um
barébmetro global, onde sua performance pode antecipar tendéncias
econdmicas que impactam mercados em diversas regides, incluindo Europa,
Asia e América Latina" (2021: 145).

Portanto, a relevancia do S&P 500 no mercado financeiro nao pode ser
subestimada. Sua influéncia se estende além das fronteiras dos Estados

Unidos, afetando diretamente mercados emergentes como o Brasil e
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desempenhando um papel crucial na formagao de expectativas econdmicas
globais. Para investidores e formuladores de politicas econémicas,
compreender as dinamicas do S&P 500 é essencial para navegar no

complexo cenario econémico mundial.

3.2.1.2 VIX

O indice de Volatilidade (VIX), também conhecido como o "indice do
medo", € uma medida da expectativa do mercado sobre a volatilidade futura
dos precos das agdes no S&P 500. Calculado pela Chicago Board Options
Exchange (CBOE), o VIX é amplamente utilizado como um indicador de
risco e incerteza no mercado financeiro. Valores elevados do VIX geralmente
indicam um aumento na percepc¢ao de risco entre os investidores, enquanto
valores baixos sugerem um ambiente de mercado mais calmo e previsivel.

A influéncia do VIX no mercado financeiro brasileiro € notavel. Como
indicador de volatiidade e medo, o VIX tende a afetar diretamente o
comportamento dos investidores em mercados emergentes, incluindo o
Brasi. Em momentos de alta volatilidade no VIX, os investidores
frequentemente reagem reduzindo sua exposi¢céo a ativos de risco, como
acoes de mercados emergentes, e buscando seguranga em ativos mais
estaveis, como titulos do governo dos EUA. Essa dinamica foi analisada por
Lima e Barbosa, que observaram que "oscilagbes no VIX tém um impacto
direto nos fluxos de capital para o Brasil, afetando a liquidez e os precos dos
ativos na B3" (2018: 78).

Além disso, o VIX exerce uma influéncia significativa sobre as politicas
de investimento e a alocacdo de ativos. Durante periodos de alta
volatilidade, os gestores de portfdlios tendem a adotar estratégias mais
conservadoras, ajustando suas carteiras para mitigar riscos. Essa relagao foi
destacada por Souza e Almeida, que afirmam que "o aumento do VIX leva a
uma reavaliacdo das estratégias de investimento, com uma tendéncia maior
para a diversificagdo e a busca por ativos de refugio" (2019: 103).

No cenario global, o VIX é um termbmetro essencial para medir a
aversdo ao risco dos investidores. Sua influéncia se estende a diversos

mercados financeiros ao redor do mundo, impactando desde as bolsas de
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valores na Europa até os mercados de commodities na Asia. Segundo
Ferreira e Santos, "o VIX n&o apenas reflete a volatilidade esperada nos
EUA, mas também serve como um indicador global de risco, afetando as
decisdes de investimento em diferentes regides" (2020: 56).

A importancia do VIX vai além de ser um mero indicador de volatilidade;
ele € uma ferramenta crucial para a gestdo de risco. Gestores de fundos e
analistas de mercado utilizam o VIX para prever movimentos de mercado e
ajustar suas estratégias de acordo. Por exemplo, durante crises financeiras,
como a de 2008, o VIX atingiu niveis historicamente altos, sinalizando um
periodo de extrema incerteza e aversdo ao risco. Esse fenébmeno foi
detalhado por Castro e Lima, que explicam que "os picos no VIX durante
crises financeiras servem como alertas para os investidores ajustarem suas
posicoes e adotarem medidas de proteg¢ao" (2021: 89).

Em suma, o VIX desempenha um papel fundamental no mercado
financeiro, tanto no Brasil quanto mundialmente. Sua capacidade de refletir a
percepcdo de risco e incerteza o transforma em uma ferramenta
indispensavel para investidores e formuladores de politicas. Entender a
dinamica do VIX e suas implicacbes pode fornecer insights valiosos para
navegar em periodos de volatilidade e incerteza no mercado financeiro

global.

3.2.2 Par USD/BRL: Taxa de Cambio

A taxa de cambio USD/BRL é uma medida que expressa o valor do dolar
americano em relagao ao real brasileiro. Essa taxa é determinada pela oferta
e demanda de dolares no mercado de cambio brasileiro e tem um papel
crucial na economia do pais. Ela afeta diretamente as importacoes,
exportagdes, inflacdo e investimentos estrangeiros, sendo um
indicador-chave da saude econémica do Brasil (OLIVEIRA, 2018).

A importancia do par USD/BRL vai além das transag¢des comerciais. Ele
também influencia o mercado financeiro brasileiro, em particular o Ibovespa,
principal indice de agbes da Bolsa de Valores de Sdo Paulo. Mudangas na
taxa de cambio podem afetar a competitividade das empresas brasileiras,

especialmente aquelas com operagdes internacionais. Uma desvalorizagao
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do real em relacdo ao doélar pode beneficiar empresas exportadoras e
impulsionar o desempenho do Ibovespa, enquanto uma valorizagao do real
pode ter o efeito oposto (PEREIRA, 2015).

Além disso, a taxa de cambio USD/BRL também esta relacionada as
decisdes de politica monetaria do Banco Central do Brasil, representado
pelo COPOM. Mudangas na taxa basica de juros, a Selic, podem influenciar
a taxa de cambio, pois afetam a entrada e saida de capital estrangeiro do
pais. Decisbes do COPOM de aumentar ou diminuir a Selic podem impactar
diretamente a taxa de cadmbio, o que, por sua vez, pode afetar o
desempenho do mercado de agcées (CRESPO & FERREIRA, 2018).

3.221 DXY: Iindice de Comparagio do Délar

Internacionalmente

O indice de Comparacdo do Dolar Internacionalmente (DXY) é uma
métrica amplamente utilizada para avaliar o desempenho do ddlar
americano em relagdo a uma cesta de moedas estrangeiras. Comumente
composta por euro, iene japonés, libra esterlina, dolar canadense, coroa
sueca e franco suico, essa cesta representa os principais parceiros
comerciais dos Estados Unidos. A variacdo do DXY reflete mudangas na
forca do ddlar em relagdo a essas moedas, sendo considerado um
indicador-chave para os investidores e analistas financeiros.

No contexto brasileiro, o DXY desempenha um papel significativo devido
a sua influéncia no mercado financeiro. O Brasil € uma economia fortemente
vinculada ao comércio internacional, e o délar € uma moeda de referéncia
crucial em muitas transacdes comerciais e financeiras. Portanto, flutuaces
no valor do dolar, refletidas no DXY, geram implicagdes diretas para a
economia brasileira.

Uma das maneiras pelas quais o DXY afeta o mercado financeiro
brasileiro é através de seu impacto nas taxas de cambio. Quando o DXY se
valoriza, o real tende a se depreciar em relagédo ao dolar, tornando as
exportagcdes brasileiras mais competitivas no mercado internacional. Por
outro lado, uma queda no DXY pode levar a uma valorizagédo do real, o que

pode prejudicar a competitividade das exportagdes brasileiras.
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As variagdes no DXY tém um impacto significativo nas exportacdes
brasileiras, afetando os fluxos de comércio e a balanga comercial do pais.
Um estudo realizado por Souza e Almeida observa que "a valorizagado do
dolar, refletida pelo aumento do DXY, pode ser tanto uma béng¢do quanto
uma maldicdo para a economia brasileira, dependendo das condigdes
econdmicas globais e das politicas internas" (2019).

Outro aspecto importante a considerar € o fendbmeno da exportagédo de
inflacdo, que esta intimamente relacionado as flutuagdes do DXY. Quando o
délar se fortalece, os precos de importacdo tendem a cair, o que pode
reduzir a pressao inflacionaria em economias como a brasileira, que
dependem significativamente de importagdes. No entanto, essa dinédmica
pode variar dependendo de varios fatores, incluindo a elasticidade-preco das
importacdes e a resposta da politica monetaria.

Em suma, o DXY desempenha um papel crucial no mercado financeiro
brasileiro, muitas vezes sobrepondo a importancia de dados internos. Sua
influéncia nas taxas de cambio e na dindmica de precos tem repercussoes
significativas para as exportagdes brasileiras e para a estabilidade
econbmica do pais. Portanto, entender as nuances dessa relagdo e sua
interacdo com outros fatores é essencial para os formuladores de politicas e

os participantes do mercado.

3.2.3 Taxas de Juros

As taxas de juros sao os principais instrumentos de politica monetaria
utilizados pelos Bancos Centrais para influenciar a atividade econémica,
com intuito de estimular o crédito ou frear a inflagdo por meio do desestimulo
ao credito, pois representam o custo do dinheiro ao longo do tempo, o que
desempenha um papel crucial na tomada de decisdes de investimento e
consumo por parte de individuos, empresas e governos.

Conforme detalhado no Relatério de Inflagdo de Junho de 1999 pelo

Banco Central:
Ha na economia varios tipos de taxas de juros: taxas de poupanga,
taxas de empréstimo, taxas de financiamento etc. Além disso, elas
diferem de acordo com o prazo, sendo classificadas como de curto,

médio e longo prazos. Na verdade, apesar das varias taxas
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existentes, o Banco Central controla diretamente apenas a taxa de
juros do mercado de reservas bancarias. E nesse mercado
especifico, e pouco conhecido pela populagédo, que ele pratica a
politica monetaria e influencia as demais taxas da economia.
Contudo, séo as taxas de juros vigentes no sistema financeiro, em
particular no sistema bancario, como taxas de aplicacdes
financeiras, de empréstimo e de financiamento, que sao relevantes
para a populagdo. Elas dependem também de fatores fora do
controle do Banco Central, como margens de lucro, risco de crédito
e expectativas quanto ao desempenho futuro da economia. Mais

ainda, esse controle torna-se cada vez mais limitado a medida em

que o prazo das taxas se amplia (BANCO CENTRAL, 1999).

Conforme detalhado no Relatério de Inflagdo de Junho de 1999,
divulgado pelo Banco Central (IBIDEM), o valor da taxa de um dia é
determinado pelo Banco Central, por meio da taxa SELIC, e os demais
prazos de juros sao determinados pela oferta e demanda por Titulos do
Tesouro.

Além disso, a simples expectativa de mudancga ja é suficiente para
causar efeitos econémicos, e este € o objeto de estudo deste trabalho, ou
seja, analisar essa expectativa que sera gerada pelo conteudo do
comunicado do COPOM. Especificamente, foram analisadas as atas das
reunides, e foi analisado o efeito dessa expectativa nos titulos com prazo de
um ano, anualizada numa base de 252 dias uteis.

As taxas de juros podem ser categorizadas entre: juros pré-fixados e

juros pos-fixados.

3.2.3.1 Juros Pré Fixados

Os juros pré-fixados sao aqueles cujo valor é estabelecido no momento
da contratagdo e permanece constante até o vencimento. A SELIC é a taxa
basica de juros da economia brasileira, definida pelo Comité de Politica
Monetaria (COPOM) do Banco Central do Brasil. Ela serve como referéncia
para diversas operacodes financeiras e de crédito no pais.

A Taxa SELIC é utilizada como ferramenta principal na condugao da
politica monetaria, sendo ajustada periodicamente para controlar a inflagéo.

A taxa de juros influencia diretamente o nivel de atividade econdmica,
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afetando tanto a demanda agregada quanto as expectativas de inflacéao.
Quando a inflagdo esta acima da meta estabelecida, o COPOM tende a
elevar a SELIC para conter a demanda e reduzir as pressdes inflacionarias.
Inversamente, quando a inflacdo esta abaixo da meta, a SELIC pode ser
reduzida para estimular a economia.

A literatura econémica, como discutido por Mishkin (2015), destaca que
a eficacia da politica monetaria depende da credibilidade do banco central.
Uma politica monetaria crivel, que ajusta a taxa SELIC de forma
transparente e consistente com os objetivos de controle da inflagdo, contribui
para a ancoragem das expectativas inflacionarias, facilitando o controle
efetivo da inflagdo sem provocar volatilidade excessiva nos mercados

financeiros.

3.2.3.2 Juros Pos Fixados: Taxa SELIC

Os juros pés-fixados, por outro lado, sdo aqueles cujo valor é ajustado
periodicamente com base em um indice de referéncia, que pode variar ao
longo do tempo. No Brasil, um dos indices mais utilizados para contratos de
juros poés-fixados é a propria Taxa SELIC ou o CDI (Certificado de Depésito
Interbancario), que acompanha de perto a SELIC.

Os juros pos-fixados oferecem uma protecdo contra a inflagdo e a
volatilidade econbmica, uma vez que sao reajustados de acordo com as
variagdes de um indice de referéncia. Esse tipo de taxa é particularmente
vantajoso em ambientes de alta incerteza inflacionaria ou quando se espera
qgue as taxas de juros aumentem no futuro. A escolha entre juros pré-fixados
e poés-fixados depende das expectativas dos investidores sobre a trajetoria
futura das taxas de juros e da inflacao.

Os titulos publicos pés-fixados, como as Letras Financeiras do Tesouro
(LFTs), sado exemplos comuns de instrumentos que utilizam juros
pos-fixados. Esses titulos sao populares entre investidores que buscam
protecdo contra a inflagdo e desejam uma remuneragdo que reflita as
condi¢cdes econdmicas vigentes.

Em resumo, as taxas de juros, sejam elas pré-fixadas ou pdés-fixadas,

desempenham um papel essencial na economia, influenciando as decisdes
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de consumo, investimento e poupancga, além de serem instrumentos chave
na condugao da politica monetaria. A compreenséo das dinamicas das taxas
de juros € fundamental para a analise econdmica e a formulagdo de

estratégias financeiras eficazes.

4. Metodologia

Este capitulo tem como objetivo introduzir a base tedrica subjacente ao
desenvolvimento do modelo de predi¢ao, bem como os conceitos e métodos
empregados e discutidos neste estudo. Inicialmente, é importante citar as
caracteristicas centrais da analise baseada em séries temporais e,
posteriormente, a utilizagdo de algoritmos de aprendizado de maquina
aplicados a essas séries, culminando em uma visdo geral da aplicagéo
dessas técnicas na modelagem de um indice de sentimentos para os
comunicados do COPOM.

4.1 Séries Temporais

Uma série temporal é definida como um conjunto de observagdes
sequenciais ao longo do tempo, onde a dependéncia entre observacdes
vizinhas é uma caracteristica central. E crucial considerar essa ordem
temporal ao analisar os dados, pois a correlagdo entre os pontos de dados
sucessivos pode revelar padrées comportamentais importantes.

As séries temporais podem ser compostas por componentes como
tendéncia, sazonalidade, ciclicidade e ruido. A tendéncia representa o
movimento de longo prazo nos dados, a sazonalidade captura os padrdes
recorrentes em intervalos regulares, a ciclicidade refere-se a flutuagées nao
sazonais de longo prazo, e o ruido € a variagao aleatéria inexplicavel nos
dados.

A representagao grafica dos dados temporais € fundamental, pois pode
destacar padrées de comportamento que s&o criticos para a analise.
Idealmente, um grafico temporal deve preceder qualquer analise detalhada

para fornecer uma visao inicial sobre a estrutura dos dados. Métodos como
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graficos de linha, histogramas e autocorrelagdes sdo usados para visualizar
séries temporais.

Grande parte dos dados observados empiricamente tem natureza
temporal, fazendo da previsdo de séries temporais uma area de significativa
importancia nas ciéncias e tecnologias. Para abordar este aspecto,
introduzimos o referencial teérico do aprendizado de maquina diretamente
ligado a previsao de séries temporais.

O estudo das séries temporais tem multiplas finalidades. Neste trabalho,
ele teve como foco na analise do sentimento presente nas comunicacgdes do
COPOM, utilizando técnicas de aprendizado de maquina para modelar um
indice de sentimentos. A anadlise de séries temporais permite entender
padrbées passados para projetar tendéncias futuras, oferecendo insights
valiosos para a tomada de decisdes informadas no contexto econdémico e

financeiro.

4.1.1 Periodo de Analise: Regime de Cambio Flutuante

O regime de cémbio flutuante, adotado pelo Brasil em janeiro de 1999,
representa um sistema no qual a taxa de cambio é determinada pelo
mercado, ou seja, pela oferta e demanda de moedas estrangeiras. Esse
regime contrasta com o regime de cambio fixo, onde o valor da moeda é
atrelado a outra moeda ou a uma cesta de moedas, sendo ajustado
conforme necessario por meio de intervencdes do Banco Central.

Realizar o filtro do periodo de analise a partir do regime de cambio
flutuante é essencial para estudos econémicos por varias razdes. Primeiro, a
transicao para o cambio flutuante marca uma mudancga estrutural na forma
como a economia reage a choques externos e internos. No regime de
cambio fixo, as autoridades monetarias intervém regularmente para manter a
taxa de cambio estavel, o que pode mascarar a verdadeira dinamica do
mercado cambial e dos fundamentos econédmicos. Em contraste, no regime
de cambio flutuante, a taxa de cambio reflete mais fielmente as forgas do
mercado, permitindo uma analise mais precisa da economia.

Esse ajuste automatico é crucial para a analise econbmica, pois

influencia diretamente a competitividade das exportagcdes, o custo das
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importagdes, e, consequentemente, o saldo da balanga comercial. Além
disso, a volatilidade da taxa de cambio sob um regime flutuante pode
fornecer insights sobre a percep¢dao do mercado em relagdo a saude
econdmica do pais.

Outro aspecto importante € que o regime de cambio flutuante afeta
significativamente a politica monetaria. Sob um regime de cambio fixo, a
capacidade do Banco Central de ajustar a taxa de juros é limitada pela
necessidade de manter a paridade cambial. No entanto, com o cambio
flutuante, o Banco Central tem mais autonomia para utilizar a politica
monetaria como uma ferramenta para controlar a inflacdo e estabilizar a
economia. Ter a liberdade de ajustar sua propria politica monetaria € um dos
principais beneficios do cambio flutuante, para responder a choques
econdmicos.

Além disso, a analise de dados econémicos sob o regime de cambio
flutuante é fundamental para estudos de longo prazo sobre a inflagéo,
crescimento econdmico e estabilidade financeira. Desde a adog¢ao do
cambio flutuante, o Brasil passou por varias crises econdmicas e financeiras,
e a taxa de cambio desempenhou um papel central na absorcdo desses
choques. Portanto, ao filtrar o periodo de andlise a partir de 1999, os
pesquisadores podem obter uma visdo mais clara das tendéncias
econdmicas e das politicas que foram implementadas em resposta a esses
eventos.

O filtro do periodo de analise também permite uma comparagao mais
precisa com outros paises que adotaram regimes de cambio flutuante.
Estudos comparativos podem revelar como diferentes economias
respondem a choques similares sob um regime de cambio flutuante,
fornecendo licbes valiosas para a formulagao de politicas econdmicas.

Em suma, realizar o filtro do periodo de analise a partir do regime de
cambio flutuante € crucial para obter uma compreensdo precisa e
significativa da dindmica econ6mica no Brasil. Este regime proporciona uma
visdo mais transparente das forgas do mercado, oferece maior flexibilidade

para a politica monetaria, e permite analises comparativas robustas. Assim,
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ele é essencial para estudos que visam entender a complexa interacéo entre

a taxa de cambio, politica monetaria, e o desempenho econdémico.

4.1.2 Periodo de Analise: Primeiro dia util apés a divulgagao

do comunicado

Para evitar a contaminacdo dos dados com ruidos nao relacionados ao
comunicado em si, como divulgacdo de outros dados macroecondémicos, o
periodo de analise foi restringido apenas ao efeito no primeiro dia util apds a

divulgagao do comunicado, tornando o tempo de analise discreto.

4.2 Tratamento dos Dados

Em qualquer trabalho de analise de dados nao estruturados, como os
comunicados do COPOM em formato de texto e os dados financeiros vindos
de origens variadas e em formatos variados, ha uma etapa de menor brilho,
porém necessaria, de grande importancia e onde é despendido a maior
parte do tempo produtivo, que € a etapa de tratamento dos dados,

Durante essa etapa, sao feitas as conversdes de formato de datas, entre
outras corregcbes de tipagem de dados necessarias, como converter os

dados todos para o mesmo formato, tipo e tamanho vetorial.

4.2.1 Tratamento do texto

Inicialmente foi realizada a substituicido das siglas mais comuns do

comunicado por seus significados, conforme mostrado na tabela 1 abaixo:
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Tabela 1 — Relagao de siglas e significados para substituicado automatica no texto.

Sigla Significado

BCB Banco Central do Brasil

BNDES Banco Nacional de Desenvolvimento Econdmico e Social
CDI Certificado de Depdsito Interbancario

CD5 Credit Default Swap

CNI Confederacdo Nacional da Industria

COPOM Comité de Politica Monetaria

FED Federal Reserve System

FMI Fundo Monetario Internacional

1A indice de Atividade

IBOVESPA  indice da Bolsa de Valores de S&o Paulo

IFP Inflacdo Futura Projetada

IGP-I indice Geral de Precos do Mercado

lIE-Br indice de Incerteza da Economia

IPCA indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo
MF Ministério da Fazenda

OMC Organizacdo Mundial do Comércio

FEA Fopulacdo Economicamente Ativa

FIB Produto Interno Bruto

FNAD Fesquisa Nacional por Amostra de Domicilios
POMC Flano de Operacdes do Mercado Aberto

ROE Retorno sobre o Patriménio Liquido

SELIC Sistema Especial de Liquidacdo e de Custddia

Fonte: Elaboragéo prépria.

Depois, sdo removidos caracteres desnecessarios do texto, por exemplo
simbolos especiais como “&” ,"$”, “#” entre outros, assim como “enter” e
pontuacoes.

Também ¢é feita a conversdo das palavras para letras minusculas,
conversdo das palavras para seus radicais no infinitivo, conversdo de
sinbnimos em um mesmo radical e conversao das palavras para o singular.

Por fim, também é feita a remocao de stopwords, que sao palavras do
texto que nao possuem significado e existem apenas para fazer interligagdes
entre as palavras com significados, ou para fazer referéncia a aspectos
burocraticos da reunido, como preposicdes ou onde a reunido ocorreu e

quais os participantes. A lista completa de stopwords foi feita com base na
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lista em inglés feita por Gardner, Scotti e Vega (2021), adaptando-a para o
portugués do Brasil, e incluindo palavras observadas na analise de uso de

palavras feita no capitulo 5, conforme mostrado na Tabela 2 abaixo:

Tabela 2: Lista de palavras sem significado removidas da andlise.

Lista de Palavras sem significado Removidas do Texto

a dezembro indice nos primeira termino
a dia inicio nos primeiro trimestre
abril disso ja nossa guadrimestre ultima
agosto do janeiro nosso qual um
ainda dos julho novembro guando vai
além doze junho o guarto VEZ
andar g lado oitavo gue vou
ano g8 maio onde relacéo -
an ela mais os reunido -
as elas marco ou zala =
chefes gle mas outro 2] -
com eles membros outros segundo -
comité em mes outubro Ser -
Como entio meses para setembro -
Copom entre mMesmo pelo sobre -
da executiva meu periodo sua -
das fevereiro minha por tambam -
de geréncia na porgue tem -
departamento ha nacional porqué temos -
desde horario no presentes terceiro -

Fonte: Elaboragao Prépria.

4.3 Algoritmo em Alto Nivel

Para esse trabalho, foram usados trés diferentes tipos de algoritmos de
processamento de linguagem natural e de analise de sentimento, sendo um
deles feito com um modelo léxico e dois deles utilizando LLMs. Nos 3
modelos, a otimizagdo dos parametros foi feita usando regresséo linear, para
comparagao dos resultados por meio do erro quadratico médio e do
coeficiente de determinacao.

Além disso, todos os modelos consistem na representacéo do texto em
espagos vetoriais proprios, com atribuicdo de pesos para cada vetor
utilizado, os quais sdo modificados iterativamente até que a média dos

vetores ponderados pelos pesos esteja correlacionada com a variagao diaria

44



do indice Ibovespa nos dias posteriores as divulgagdes dos comunicados.

4.3.1 Modelo Utilizando Pares de Topicos e Modificadores

Modelos que utilizam pares tépico/modificador sao frequentemente
empregados para analise de sentimento. Esses modelos identificam tdpicos
relevantes dentro de um texto e, em seguida, determinam o sentimento
associado com base nos modificadores (adjetivos, advérbios) que
descrevem e “modificam” esses tépicos. Esse método € eficaz na captura de
nuances de linguagem e na contextualizagdo dos sentimentos expressos,
conforme destacado por Alfieri, Eratalay, Lapitskaya e Sharma (2022).

Para definicdo de tdpicos e de modificadores foi utilizado o dicionario
proposto por Loughran e McDonald (2011). Foi feita a implementagéo de um
modelo deste tipo para a finalidade conforme proposto por Gardner, Scotti e

Vega (2021), utilizando o algoritmo descrito conforme Figura 3 abaixo:

Figura 3: Fluxograma do Algoritmo de Tépico/Modificador em Alto Nivel, Elaboracéo

propria.
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Fonte: Elaboragao Proépria.
Os topicos de destaque, definidos para serem acompanhados na analise

sdo: “trabalho”, “producao”, “inflacdo”, “condi¢des financeiras” e “politica

monetaria futura”, bem como seus sinGbnimos. As palavras escolhidas como
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modificador sao: “melhoria”, “crescimento”, “deterioracao”, “estavel’ e
“‘possibilidade”, bem como seus sindnimos.

Para cara modificador, foi atribuido um peso diferente em cada tépico,
de forma que um mesmo modificador por ser considerado positivo ou
negativo, a depender do contexto e do tépico em que esta sendo utilizado. O
modificador “crescimento”, por exemplo, estd associado a um peso negativo
quando estamos tratando do tépico de “inflacdo”, e positivo quando estamos
tratando do tépico de “produgao”.

Desta forma, o valor obtido para o indice de sentimentos pode ser

descrito matematicamente por:

¥ Sentimento das frases
X Frases

Sentimento do Comunicado =

Y Sentimento dos Topicos
X Tépicos

Sentimento das Frases =

Y (peso do modificador X nimero de repeticdes do modificador na frase)

Sentimento dos Topicos = T Modificadores

Para inicializagdo do algoritmo, todos os pesos foram inicializados com
pesos iguais a “0”, “0.5”, “-0.5", “1” ou “-1”, e o indice de sentimento foi

calculado.

4.3.1.1 Treinamento do Modelo

Para realizar o treinamento do modelo, foi utilizado como valor de
comparagao o valor da variagao percentual diaria do indice Ibovespa no
primeiro dia util apos a divulgagdo do comunicado, para comparar com 0
resultado obtido para o indice de sentimentos.

A otimizagcdo do modelo é feita por meio de regressao linear,
modificando os pesos atribuidos aos modificadores, e recalculando o valor
obtido para o indice de sentimentos, em um processo iterativo, conforme
descrito no fluxograma da Figura 3 acima.

Esse procedimento, embora ndo envolva redes neurais complexas ou
modelos de deep learning, pode ser considerado uma forma de inteligéncia
artificial conforme classificado Mahesh (2020). Especificamente dentro do
campo de aprendizado de maquina supervisionado e de séries temporais,

onde o modelo é ajustado para melhorar a correspondéncia entre variaveis
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independentes (indice de sentimento) e dependentes (variagcdo do
Ibovespa), sendo ambas funcbdes do tempo e analisadas em tempo discreto.

O objetivo do algoritmo de otimizagdo € minimizar a diferenga entre o
indice de sentimento calculado e a variagcédo percentual do Ibovespa, medida
por meio do erro quadratico médio (Mean Squared Error, MSE), € maximizar
o coeficiente de determinacao (R?).

Em cada iteracdo de treinamento, os pesos das palavras-chave e
modificadores sao ajustados aleatoriamente dentro de uma faixa especifica.
O indice de sentimento é recalculado com os novos pesos, e a diferengca em
relacdo a variagao do Ibovespa é recalculada. Se o MSE for reduzido, os
novos pesos sdo armazenados como os melhores encontrados, conforme

descrito no fluxograma da Figura 4 abaixo:

Figura 4: Fluxograma do Algoritmo de treinamento para o Topico/Modificador.
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Fonte: Elaboragao propria.

4.3.2 Modelo Utilizando BERT Original

Recentemente, modelos baseados na arquitetura BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers), que foi criada pelo Google,
tém mostrado grande eficacia na analise de sentimento. BERT é um modelo
pré-treinado em grandes massas de dados em formato de texto que utiliza

uma arquitetura de transformers, permitindo uma compreensao bidirecional
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do contexto. O modelo BERT é uma rede neural que utiliza a técnica de
deep learning para compreender o contexto de palavras em uma sentenca.
Isso significa que BERT considera tanto o contexto a esquerda quanto a
direita de uma palavra, proporcionando uma representacdo mais rica e
precisa do significado e sentimento do texto (DEVLIN et al., 2019).

Por isso, o segundo modelo utiliza a técnica de embeddings BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers). Este método
envolve uma série de etapas, desde a tokenizagao do texto até a otimizacao
dos pesos para encontrar a correlacio ideal entre o indice de sentimento e a
variagéo percentual do indice Ibovespa.

Inicialmente, o modelo divide o texto em partes menores devido as
limitacbes do modelo BERT, que suporta até 512 tokens por entrada. As
partes tokenizadas sao entao processadas pelo modelo BERT, e as
representacdes ocultas (embeddings) das palavras sdo obtidas.

Para calcular o indice de sentimento, s&do utilizados pesos que ponderam
0os embeddings das palavras. Estes pesos sao otimizados de forma a
maximizar a correlagéo entre o indice de sentimento calculado e a variagao
percentual do Ibovespa, o que é feito iterativamente com diferentes
conjuntos de pesos. A cada iteragao, o algoritmo ajusta os pesos de forma a
melhorar a correlacdo entre o indice de sentimento e a variagdo do
Ibovespa. O objetivo é encontrar os pesos que maximizam essa correlagao.

Apds a otimizagdo dos pesos, o algoritmo recalcula os indices de
sentimento para os comunicados do COPOM utilizando esses pesos
otimizados.

Este algoritmo combina processamento de linguagem natural (NLP) com
técnicas de aprendizado de maquina para extrair insights dos comunicados
do COPOM e correlaciona-los com o comportamento do mercado financeiro,

conforme descrito no fluxograma da Figura 5 abaixo.
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Figura 5: Fluxograma do Algoritmo para calculo do indice de sentimentos usando
BERT em Alto Nivel.
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Fonte: Elaboragao propria.

4.3.1.2 Treinamento do Modelo

Para realizar o treinamento do modelo, novamente o valor da variagao
percentual do Ibovespa no primeiro dia util apos a divulgagéo foi utilizado
como comparagao para o resultado obtido para o indice de sentimentos.

A otimizagdo do modelo também é feita por meio de regressao linear,
modificando os pesos atribuidos aos tokens do espaco vetorial dos
embeddings do BERT, e recalculando o valor obtido para o indice de
sentimentos, em um processo iterativo, conforme descrito na Figura 6.

Figura 6: Fluxograma do Algoritmo de treinamento usando BERT em Alto Nivel.
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Fonte: Elaboracao prépria.
4.3.3 Modelo Utilizando FinBERT-PT-BR

FinBERT-PT-BR trata-se de um modelo especializado de BERT, que foi
pré-treinado no contexto do mercado financeiro em portugues do Brasil por
Santos, Bianchi e Costa (2023), demonstrando a relagdo entre o indice de
sentimentos gerado e o indice de inflagdo medida pelo IPCA.

Por se tratar de um BERT, a descricdo técnica do funcionamento desse
modelo e de seu treinamento € muito parecida com a anterior, alterando-se
apenas a biblioteca utilizada para o modelo correto e os pesos finais obtidos
para os embbedings ao final do treinamento do modelo. Mas é importante
destacar que o treinamento original do modelo previa apenas a necessidade
de realizar uma analise binaria, analisando se o texto € positivo ou negativo,
0 que seria equivalente a comparagcao com a direcdo do movimento do

indice Ibovespa, sem considerar a magnitude.

5. Analise Estatistica Dos Comunicados

Analisando estatisticamente os documentos, € possivel observar que a
quantidade de mengdes de algumas palavras se destaca. Também é
possivel observar pequenas diferencas nas preocupacdes debatidas na
reunido ao longo do tempo, refletindo em variagbes na frequéncia de uso

dessas mesmas palavras de destaque.

5.1 Palavras Mais Utilizadas nos Comunicados

Analisando todo o periodo em que foram disponibilizados comunicados
pelo COPOM, isto &, a partir da 212 reuniao, realizada em 28 de Janeiro de
1998 e divulgada em 22 de Maio de 1998, pode-se observar uma grande
preocupacao com os temas “inflacdo” e “precos”. Isto era previsivel para a
época, temas os quais destacam-se mesmo em relagdo a outras das 10
palavras mais utilizadas nos comunicados, conforme observa-se na Figura 7

abaixo:
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Figura 7: Ranking de palavras mais usadas nos comunicados do COPOM em todo
o periodo de divulgacao das atas.
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Fonte: Elaboracéao Prépria.

Utilizando uma nuvem de palavras, conforme Figura 8 abaixo, &€ possivel
observar outras palavras que foram muito mencionadas nas atas das
reunides do COPOM:

Figura 8: Nuvem de palavras mais usadas nos comunicados do COPOM em todo o

periodo de divulgacao das atas.
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Fonte: Elaboracéo propria.

Analisando apenas o periodo em que o Brasil adotou um regime de
cambio flutuante, dia 18 de Janeiro de 1999, data em que foi realizada a 322
reunido do COPOM, divulgada em 21 de Maio de 1999, é possivel observar
que a preocupagao com os temas “inflacdo” e “precos” se mantém, mas
tiveram sua importancia relativa diminuida, dentro das 10 palavras mais
utilizadas nos comunicados no periodo. Além disso, também nota-se uma
substituicdo da palavra “producao” pela palavra “atividade”, bem como uma
diminuicdo da importancia relativa da palavra “taxa”, deslocando-se da

quarta para a sexta posigcao, conforme observa-se na Figura 9 abaixo:

Figura 9: Ranking de palavras mais usadas nos comunicados do COPOM apods a

adogao do cambio flutuante.
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Fonte: Elaboragao Prépria.

Novamente, € possivel utilizar uma nuvem de palavras, conforme Figura
10 abaixo, para observar outras palavras que foram muito mencionadas nas
atas das reunides do COPOM no periodo, mostrando algumas mudangas de
importancia relativa entre as palavras, mas deixando claro que os temas

debatidos, portanto também os termos utilizados, permanecem similares:
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Figura 10: Nuvem de palavras mais usadas nos comunicados do COPOM apés a

adogao do cambio flutuante.
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Fonte: Elaboracéao Prépria.

Se a analise de palavras for restrita para apenas as palavras presentes
na lista de modificadores utilizadas no modelo de pares tépico/modificador,
pode-se verificar na Figura 11 que o modificador mais utilizado foi
“crescimento”, por ser um modificador que pode ser utilizado tanto em
contextos positivos como “crescimento da produgado” ou “crescimento do
PIB” quanto em contextos negativos como “crescimento da inflagdo” ou
“crescimento do desemprego”. Em segundo e terceiro lugar, aparecem os
modificadores de incerteza futura “futuro” e “possibilidade”, indicando

duvidas quanto ao desempenho futuro da economia.

Figura 11: Ranking de modificadores mais usados nos comunicados do COPOM em

todo o periodo de divulgacao de atas.
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Fonte: Elaboragao Prépria.

5.2 Frequéncia de Uso das Palavras Mais Utilizadas nos

Comunicados

Outra forma interessante de analisar a variagdo das importancias

relativas de determinados temas, € por analisando a frequéncia de uso

dessas palavras nos comunicados meio de um grafico de linhas, ou de um

grafico de calor, conforme Figura 12 e Figura 13 abaixo:

Figura 12: Variagdo da frequéncia de uso das 10 palavras mais mencionadas ao

longo do tempo.
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Fonte: Elaboracgéo Propria.

Figura 13: Variagdo da frequéncia de uso das 10 palavras mais mencionadas ao

longo do tempo.
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Fonte: Elaboragao Prépria.

Esses resultados evidenciam a diminuicdo da importancia relativa da
preocupacdo com a inflacdo nas reunides do COPOM no periodo, sendo
que a palavra “precos” deixou de integrar uma posi¢cao entre as duas
palavras mais mencionadas desde 2017, e a palavra “inflacao” também teve
sua importancia relativa bastante reduzida, dando lugar a termos como
“politica”, “economia” e “cenario”.

Os graficos também evidenciam a influéncia que os acontecimentos
politicos do pais tém na pauta das reunides do COPOM, sendo possivel
observar picos no uso das palavras mais usadas em determinados
momentos especificos, como as manifestagdes de julho de 2013, elei¢des,
pandemia e greve dos caminhoneiros, demonstrando a préxima relagao

entre a politica, a economia, e a vida cotidiana das pessoas, conforme

detalhado na introdugao.

5.3 Balizando Expectativas

Também é possivel comparar as previsées da taxa SELIC divulgadas
semanalmente a partir de 2006 no boletim Focus, que coleta a opiniao dos
agentes econémicos por meio de uma pesquisa, e a taxa SELIC anualizada
efetiva, com uma base de 252 dias por ano.

E a comparagao grafica, conforme mostrado na Figura 14 abaixo,
evidencia que os agentes antecipam os movimentos de juros que serao
realizados pela autoridade monetaria com base em suas comunicagdes. Em
outras palavras, é possivel perceber que a autoridade monetaria realiza um
balizamento das expectativas do mercado, por meio dos comunicados,
apenas ratificando as decisdes posteriormente, tornando as decisbes mais

transparentes.
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Figura 14: Comparacao entre a SELIC de 1 ano efetiva e a SELIC de 1 ano

prevista no boletim FOCUS.
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Fonte: Elaboracao Prépria.

6. Resultados E Testes Dos Modelos

Conforme Figura 15 abaixo, onde a variagao percentual do Ibovespa foi
multiplicada por 10, para melhor visualizagdo, observou-se que o indice de
Sentimentos utilizando o modelo de pares topico/modificador ndo esta

relacionado a variacéo percentual diaria do indice Ibovespa.

Figura 15: Comparagdo entre a variagéo percentual do indice Ibovespa e o indice

de Sentimentos calculado com o modelo de tépico/modificador.

Variagao percentual Ibovespa e indices de Sentimento do Modelo ao longo do tempo

= Variagho percentual Ibovesps == Modelo usande pares / modificadores

L

25/05/1998

Data

Fonte: Elaboracgéo Propria.
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Conforme Figura 16 abaixo, observou-se que o indice de Sentimentos
utilizando o modelo com BERT também n&o possui correlagdo com a

variagdo percentual diaria do indice Ibovespa.

Figura 16: Comparacdo entre a variagdo percentual do indice Ibovespa e o indice

de Sentimentos calculado com o modelo usando BERT.

Variagéo percentual Ibovespa e indices de Sentimento do Modelo ao longo do tempo

== Variacdo percentual Ibovespa == Modelo usando BERT

0,10000000000

0,00000000000 — 4 AL ARAA ul. A‘l A I' ‘ A A N
SR I!“!"J‘ -l-lv-lll I'-I.I‘I“"I_“‘_”“

-0,10000000000

-0,20000000000

Data

Fonte: Elaboracéo Propria.

Ja o0 modelo utilizando FinBERT-PT-BR foi capaz de detectar
corretamente se o sentimento do comunicado foi positivo ou negativo em
alguns dos casos, conforme originalmente proposto por seus criadores.

O modelo foi capaz de acertar o sentido do movimento do indice
Ibovespa em aproximadamente 48,3% dos casos, sendo que obteve
sucesso ao tentar prever uma variacdo negativa no indice Ibovespa com
base no sentimento em aproximadamente 67,7% das vezes, mas foi capaz
de detectar um sentimento positivo antecedendo uma variagao positiva no
Ibovespa apenas em 27,9% das vezes, aproximadamente, e nao é capaz de
tentar prever a auséncia de variacdo no indice Ibovespa, pois ndo é capaz
de detectar um sentimento neutro.

Além disso, o modelo falhou em detectar a amplitude do movimento,
pois apresenta um resultado binario, conforme € possivel observar na Figura
17 abaixo, em que a variagao percentual do Ibovespa foi multiplicada por 10,

para melhor visualizagao:
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Figura 17: Comparagdo entre a variagdo percentual do indice Ibovespa e o indice

de Sentimentos calculado com o modelo usando FinBERT-PT-BR.

Variagao percentual Ibovespa e indices de Sentimento do Modelo ao longo do tempo

== Variagdo percentual Ibovespa == Modelo usando FInBERT-PT-BR

[N M/MWM L V Wﬂﬂ
M L T

Data

Fonte: Elaboragao prépria.

A comparacéao dos resultados obtidos por cada modelo foi feita por meio
de regresséao linear. Para realiza-la, foi utilizada a data como variavel de
tempo, a variagao percentual do indice Ibovespa como variavel dependente,
e o resultado obtido para o indice de sentimentos com esse modelo como

variavel independente, conforme Tabela 3 abaixo:

Tabela 3: Comparacao entre resultado da regressao linear entre os 3 modelos e a
variacao percentual do indice Ibovespa.

Regressao Linear para Sentiment Index usando
pares [ modificadores [Sem treinamento]:

Coeficiente: 0.02063456283852657
Intercepto: -0.005388650384340607
MSE: 0.00037833058629932385
R2 0.012578164060659813

Regressao Linear para Sentiment Index usando
BERT [Sem treinamento]:

Coeficiente: 0.885650285579335853
Intercepto: 0.006970540376851941
MSE: 0.0003817301879592467
R= 0.005020353001888633

Regress3o Linear para Sentiment Index usando
FinBERT-PT-BR [Sem treinamento]:

Coeficiente: -0.00172459143113286
Intercepto: -0.001529312136055326
MSE: 0.000382625220350364

R2 0.002687451280579675

Fonte: Elaboragao Prépria.
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Os resultados das regressoes lineares fornecem informagdes sobre a
relagdo entre cada indice de sentimento e a variacdo percentual do
Ibovespa.

O coeficiente representa a inclinacdo da linha de regressao, ou seja, a
quantidade pela qual a variagdo percentual do Ibovespa muda para cada
unidade de mudanga no indice de sentimento. Um coeficiente positivo indica
gue a medida que o indice de sentimento aumenta, a variagao percentual do
Ibovespa tende a aumentar. Um coeficiente negativo indica que a medida
que o indice de sentimento aumenta, a variacdo percentual do Ibovespa
tende a diminuir.

O intercepto representa o valor esperado da variagao percentual do
Ibovespa quando o indice de sentimento € zero. Serve como um ponto de
referéncia para a linha de regresséao.

MSE (Mean Squared Error) mede a média dos quadrados dos erros, ou
seja, a média das diferengas quadradas entre os valores reais e os valores
previstos. Valores menores de MSE indicam que o modelo tem melhor
desempenho ao prever a variagao percentual do Ibovespa.

R? (Coeficiente de Determinacdo) mede a proporgao da variabilidade na
variagao percentual do Ibovespa que pode ser explicada pelo indice de
sentimento. Valores de R? variam de 0 a 1, onde valores mais préoximos de 1
indicam um melhor ajuste do modelo aos dados. Um R? muito baixo indica
que o indice de sentimento explica muito pouco da variacdo na variagao
percentual do Ibovespa.

Para o indice de Sentimentos obtido por meio do modelo com pares e
modificadores, sem treinamento, foi obtido um R? de 0.0126. Isso significa
que apenas 1.26% da variagao percentual do Ibovespa é explicada pelo
indice de sentimento. Isto sugere que este resultado para o indice de
sentimento n&o € um bom preditor.

Para o indice de Sentimentos obtido por meio do modelo com BERT,
sem treinamento, foi obtido um R? de 0.0050. Isso significa que apenas 0.5%
da variacédo percentual do Ibovespa é explicada pelo indice de sentimento.
Isto sugere que este resultado obtido para o indice de sentimento também

nao € um bom preditor.
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Para o indice de Sentimentos obtido por meio do modelo com
FInBERT-PT-BR, sem treinamento, foi obtido um R? de 0.0027. Isso significa
que apenas 0.27% da variacdo percentual do |Ibovespa é explicada pelo
indice de sentimento. Isto sugere que este resultado obtido para o indice &
um bom preditor ainda pior.

Sendo assim, nenhum dos indices de sentimento parece ser um bom
preditor da variagao percentual do Ibovespa sem treinamento, ja que todos
os valores de R? sdao muito baixos, indicando que a maior parte da variagao
na variagdo percentual do Ibovespa ndo é explicada pelos indices de

sentimento utilizados.

6.1 Resultado dos indices de Sentimento ao longo do

tempo

Multiplicando o valor da variagao percentual do indice Ibovespa por 10, e
com o valor do indice obtido pelo modelo usando BERT sendo multiplicado
por 30, para melhorar a visualizagao, foi possivel mostrar o resultado dos 3
modelos no mesmo grafico, conforme Figura 18 abaixo, que demonstra a
auséncia de correlacdo entre os indices de sentimentos obtidos sem

treinamento e a variacado percentual do indice Ibovespa.

Figura 18: Variagdo dos valores dos indices de Sentimento obtidos ao longo do

tempo.

Variagao percentual Ibovespa e indices de Sentimento do Modelo ao longo do tempo

== Variac3o percentual Ipovespa == Modelo usando pares / modificadores Modelo usando BERT == Modelo usando FinBERT-PT-BR

Data

Fonte: Elaboracéao prépria.
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6.2 Resposta ao Impulso dos Modelos

Por fim, também foi obtida a resposta a uma entrada impulsiva para os 3
modelos propostos, de forma a melhor compreender seus comportamentos.

No entanto, definir uma entrada impulsiva para modelos de analises
textuais pode ser desafiador, uma vez que a menor entrada possivel para os
modelos é de apenas uma palavra, entretanto existe uma infinidade de
palavras candidatas.

Por isso, foi realizada a analise de sentimento de 22 palavras analisadas
individualmente, que foram escolhidas com base na analise das palavras
mais frequentes nos comunicados, e com base em temas relevantes para
esse trabalho, conforme mostrado na Figura 19, na Figura 20 e na Figura 21

abaixo:

Figura 19: Resposta ao impulso do modelo usando pares tépico/modificador.

Indice de Sentimento por Palavras usando Topico-Modificador
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Sentimento Associado

Fonte: Elaboragao Prépria.

Neste grafico, € possivel observar que apenas as palavras que tiveram
um valor inicial definido dentro da declaragdo dos modificadores possuem

um valor para o sentimento diferente de 0.
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Além disso, também é possivel observar como o modelo se comporta ao
processar uma unica palavra sozinha, caso essa palavra tenha sido
inicializada dentro da declaracdo dos modificadores.

Como todos os modificadores foram inicializados com pesos iguais a “0”,
“0.5”, “-0.5”, “1” ou “-1”, pode-se perceber que ha um pequeno deslocamento
de todos os sentimentos calculados pelo modelo para a direita, ou seja, para
o lado positivo.

Mesmo as palavras que apresentaram um sentimento negativo - abaixo
de zero - foram influenciadas por esse deslocamento, pois nenhum
modificador chegou a apresentar um valor para o indice de sentimento igual
a “-0.5” ou “-1”. Além disso, ha modificadores que excedem o peso “1” inicial,

apos o processamento.

Figura 20: Resposta ao impulso do modelo usando BERT:

Indice de Sentimento por Palavras usando BERT
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Sentimento Associado

Fonte: Elaboragao Propria.

Analisando o resultado da resposta a uma entrada impulsiva, ou seja, a
uma unica palavra, do modelo utilizando o BERT original, € possivel
observar claramente a distribuicdo do valor de alguns dos tensores aos quais
este trabalho buscou adicionar pesos com a finalidade de tentar desenvolver

um indice de sentimento com o resultado do somatdrio, ligeiramente
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deslocados para a esquerda, ou seja, para o lado negativo.

Figura 21. Resposta ao impulso do modelo usando FIinBERT-PT-BR.

Indice de Sentimento por Palavras usando FinBERT-PT-BR
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Fonte: Elaboragao Propria.

Analisando o resultado da resposta a uma entrada impulsiva, ou seja, a
uma unica palavra, do modelo utilizando o FInBERT-PT-BR, é possivel
perceber que o pré-treinamento realizado possivelmente o tornou bastante
pessimista, entendendo praticamente todos os termos testados como
negativos ou neutros, com excecdo do termo “PIB”. Até mesmo o termo
“positivo” teve sua classificagdo de sentimento dada como neutra e o termo
“teste” teve a classificagdo dada como negativa.

Isso também pode ter acontecido por influéncia do fato de haver um leve
desequilibrio na dispersao de tensores do BERT original, usado como base
para o FInBERT e para FInBERT-PT-BR, pois foi possivel notar na resposta
ao impulso do modelo que ha um leve deslocamento da média da dispersao
em relacdo ao 0, para a esquerda, de forma que todos os valores de
tensores observados possuiam valor negativo.

Este resultado com maior tendéncia negativa tende a influenciar os
resultados das predi¢cdes, de forma a melhorar a assertividade do modelo

para comunicados negativos, mas diminui a assertividade do modelo para
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comunicados positivos, conforme também €& possivel observar nos

resultados obtidos com esse trabalho.

7. Conclusao

A analise de sentimento das comunica¢des do Banco Central do Brasil
(BCB), por meio de modelos de inteligéncia artificial, revelou importantes
insights sobre a relagado entre o tom dessas comunicagdes e as variagdes
nos precos dos ativos financeiros. Utilizando analises estatisticas sobre o
uso de palavras e modelos de Processamento de Linguagem Natural (PLN)
como o modelo Léxico, o BERT e o FInBERT-PT-BR, este trabalho procurou
capturar a esséncia sentimental dos comunicados do Comité de Politica
Monetaria (COPOM) e correlacionar essas emogdes com a performance do
indice Ibovespa. Os modelos foram utilizados para identificar sentimentos
positivos, negativos e neutros nas comunicagées do COPOM.

A literatura revelou que comunicados com tom positivo estavam
associados a aumentos no prego das agdes, enquanto os comunicados com
tom negativo frequentemente correlacionaram-se com quedas nos pregos
das ag¢des e aumentos nas expectativas de juros futuras. Isso evidencia que
os agentes econdmicos, representados no estudo pelo Ibovespa, reagem
nao apenas ao conteudo explicito das politicas anunciadas, mas também ao
sentimento subjacente nas comunicagdes do BCB.

Nas analises estatisticas realizadas no capitulo 5, observou-se que as
palavras mais usadas nos comunicados refletem preocupacdes variaveis ao
longo do tempo, mas palavras como ‘“inflacgdo” e “pregos” foram
predominantes durante todo o periodo, especialmente em periodos de
incerteza.

Picos na frequéncia de termos especificos, como os dois citados,
correlacionaram-se com eventos de grande impacto na sociedade, como as
manifestagcbes de julho de 2013 citadas na introdugédo, entre outros
momentos de instabilidade politica e econdmica.

A analise mostrou que durante esses periodos de incerteza houve um

aumento notavel no uso de palavras associadas a preocupacgdes
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econdmicas e politicas nas reunides do COPOM, analisadas neste estudo
por meio de suas atas.

Durante o periodo de analise, focado em comunicados divulgados a
partir da adog¢ado do regime de cambio flutuante em 1999, os resultados
mostraram que os modelos utilizados apresentaram variagdes no grau de
precisao.

O modelo FInBERT-PT-BR demonstrou uma capacidade razoavel de
compreensao do sentimento geral dos comunicados, acertando o sentido do
movimento do Ibovespa no dia seguinte apds a divulgagédo do comunicado
em aproximadamente 48% dos casos, e obtendo 67% de precisao na
analise de comunicados com sentimento adjacente negativo. No entanto, a
eficacia preditiva em termos de magnitude do movimento foi limitada,
indicando que embora o modelo possa capturar o tom geral, ele ainda
encontra desafios de treinamento em prever a intensidade das reacdes do
mercado.

Por outro lado, o modelo Léxico teve uma acuracia inferior,
especialmente em contextos de alta complexidade linguistica, e o BERT
apresentou dificuldades em captar nuances especificas do contexto
financeiro brasileiro.

Além disso, a aplicagéo de técnicas de regressao linear evidenciou que
a maioria dos modelos apresentou coeficientes de determinagao (R?) muito
baixos, sugerindo que os indices de sentimento, conforme calculados,
explicam uma fragdo minima da variagado no indice Ibovespa. Este achado
ressalta a complexidade do mercado financeiro e a necessidade de melhoria
nos algoritmos de treinamento dos modelos para determinar o sentimento
expresso nas comunicagoes oficiais com maior precisao.

A pesquisa também sublinha a importancia da clareza e transparéncia
nas comunicagdes do BCB. Uma comunicagao clara pode ajudar a alinhar
as expectativas do mercado, reduzindo a volatilidade e promovendo um
ambiente econdmico mais estavel. Assim, a analise de sentimento pode
servir como uma ferramenta adicional para os formuladores de politicas
econdmicas, auxiliando na compreensdo de como suas comunicagdes sao

percebidas pelo mercado e ajustando suas estratégias de acordo.
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Conclui-se que, embora a andlise de sentimento das comunicag¢des do
COPOM através de modelos de PLN e inteligéncia artificial possa oferecer
insights valiosos, ha necessidade de aprimorar as técnicas de treinamento
utilizadas para capturar melhor a complexidade das reagdes do mercado.

A integracdo de técnicas de aprendizado de maquina para analise
macroecondmica também apresenta outras limitacdes e desafios, pois a
qualidade dos dados € uma questao crucial, uma vez que modelos de ML
dependem de dados precisos e abrangentes, e a presenca de ruido ou
dados faltantes pode comprometer a precisdo das previsdes. Além disso,
modelar certos aspectos econdmicos, como choques exdgenos ou
comportamentos irracionais do mercado, permanece um desafio
significativo.

Este estudo abre caminho para futuras pesquisas que poderiam incluir a
analise de outros tipos de comunicacdo do BCB, a aplicacdo de técnicas
mais avangadas de treinamento para melhorar a precisdo das previsées aqui

realizadas ou estudo da correlacdo com outros Bancos Centrais.
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